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Abstrakt 
Diplomová práca sa zaoberá problematikou využitia prostriedkov umelej inteligencie 
pre podporu rozhodovania na kapitálových trhoch. Obsahuje teoretické poznatky 
technickej, fundamentálnej a psychologickej analýzy a prostriedkov umelej inteligencie. 
Na ich základe boli následne vytvorené konkrétne návrhy pre využitie umelých 
neurónových sietí pri predikcii budúceho vývoja hodnoty indexu S&P 500 za použitia 




This diploma thesis describes issues of use of means of artificial intelligence for the 
decision making support on stock market. It includes theoretical knowledge  
of technical, fundamental and psychological analysis and artificial intelligence. Based 
on these facts have been created specific suggestions for the use of artificial neural 
networks to forecast the future value of the index S&P 500 by using development 
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Už pri počiatkoch vzniku kapitálových trhov sa začala u ich účastníkoch prejavovať 
snaha o predpovedanie budúceho cenového vývoja. Samozrejme všetky tieto snahy by 
mali viezť k jedinému cieľu, a to k produkovaniu čo najväčšieho zisku pri obchodovaní. 
 Pre odhady vývoja ceny a objemu transakcií na kapitálových trhoch boli vyvinuté 
rôzne typy analýz. V prvom rade je dobré spomenúť metódu technickej analýzy, ktorá si 
kladie za cieľ zaznamenávať históriu obchodovania na trhu u určitých cenných 
papieroch, respektíve indexoch a následne zo zobrazenej histórie sa snaží určiť 
pravdepodobný budúci vývoj. V druhom rade si spomenieme metódu fundamentálnej 
analýzy, ktorá sa zaoberá predovšetkým analýzou činnosti organizácie a sledovaním 
stavu a vývoja indikátorov pôsobiacich okolo nej. V neposlednom rade je dobré zahrnúť 
medzi tieto analýzy aj metódu psychologickej analýzy, pretože by sa nemalo zabúdať  
na fakt, že obchodovanie v nemalej miere závisí aj od psychického stavu jeho 
účastníkov. 
S rozmachom výpočtovej techniky, prichádzajú pre investorov nové možnosti 
pri predikcii budúceho cenového vývoja podkladového aktíva. Jedná sa o systémy 
umelej inteligencie. Medzi tie najpoužívanejšie patria neurónové siete, genetické 
algoritmy a systémy fuzzy logiky.  
Spojením týchto analýz so systémami umelej inteligencie je možné spracovávať 
obrovské množstvo dát, a tým získať nástroj, ktorý je oproti možnostiam človeka 
v značnej výhode. Táto kombinácia spolu s človekom a jeho skúsenosťami a znalosťami 
by mala poskytovať investorom podporu pri rozhodovaní na kapitálových trhoch  
a taktiež znižovať mieru rizika neúspechu na čo najnižšiu možnú úroveň. Využitím 
takýchto techník sa spoločnostiam otvárajú nové možnosti ako sa pokúsiť o zhodnotenie 
voľných peňažných prostriedkov.  
Preto táto práca bude pojednávať práve o využití prostriedkov umelej 




2 Vymedzenie problémov a cieľov práce 
Táto diplomová práca bude zameraná na využitie dostupných prostriedkov umelej 
inteligencie pre podporu na kapitálových trhoch, konkrétne neurónových sietí. Bude 
analyzovať ich možnosti a vhodnosť použitia pri predikcii budúceho vývoja akciového 
indexu S&P 500 ako aj ich vhodnosť na spoluúčasti v procese rozhodovania  
investorov na kapitálových trhoch.  
 
Cieľom práce je zoznámiť čitateľa s problematikou predikcie budúceho cenového 
vývoja na kapitálových trhoch. V prvej časti pôjde o osvetlenie teoretických poznatkov 
psychologickej, technickej, fundamentálnej analýzy a prostriedkov umelej inteligencie. 
V druhej časti pôjde o vytvorenie konkrétnej aplikácie slúžiacej pre predikciu  
na kapitálových trhoch, ktorá by mala poskytnúť spoločnosti s dostatkom voľných 
finančných prostriedkov predikčné modely, na základe ktorých by bolo riziko  
z investovania na kapitálovom trhu do istej miery znížené, a tak poskytnúť investorom 
nielen pomocnú ruku v procese rozhodovania, ale im aj ponúknuť šancu zaujímavého 





3 Teoretické východiska práce 
Táto kapitola sa snaží poskytnúť komplexný pohľad na dôležité teoretické poznatky, 
ktoré sú pri odhadovaní budúceho cenového vývoja na kapitálových a im podobných 
trhoch dôležité. Nasledujúce podkapitoly nám poskytnú pohľad na základné pojmy 
a princípy fungovania kapitálových trhov a na dôležité faktory, ktoré vstupujú  
do konečného určovania cien aktíva. Medzi tieto faktory hlavne patria fundamentálne 
ukazovatele na makroekonomickej úrovni, odvetvovej úrovni, na úrovni organizácie 
a v neposlednom rade aj nemenej dôležité psychologické činitele. Podrobnejšie popíšu 
od zaužívaných metód a techník používaných pri analýze a predikcii ceny a objemu 
obchodných transakcií na kapitálových a im podobných trhoch až po najnovšie metódy 
založené na umelej inteligencii.  
3.1 Kapitálové trhy 
Kapitálový trh je jednou z najdôležitejších súčasti finančného trhu, ktorý definujeme 
ako miesto stretu dopytu a ponuky po peniazoch a kapitále. Výsledkom vzájomného 
pôsobenia týchto dvoch základných trhových síl je cena finančného aktíva. Je 
charakterizovaný komplexom vzťahov a subjektov, ktorých základným cieľom je 
zhodnotiť stredné a dlhodobé voľné peňažné prostriedky prostredníctvom ich 
investovania do cenných papierov. Na kapitálovom trhu sa upisujú, nakupujú 
a predávajú investičné nástroje s dobou splatnosti dlhšou ako jeden rok, respektíve tie, 
ktoré ani nemajú stanovenú dobu splatnosti.  
Dôvodom existencie kapitálových trhov je pohyb cien akcií, hodnôt indexov, 
komodít kurzov mien, s ktorými sa na burzách obchoduje. Práve tieto pohyby cien 
v čase majú za dôsledok existenciu búrz a činnosť tvorcov trhu, brokerov, špekulantov 
a investorov. Obchodovanie na kapitálovom trhu môže byť ziskové, ale aj stratové. 
Výška zisku alebo straty záleží na výške rizika, ktoré je investor ochotný podstúpiť 
a záleží na schopnostiach obchodujúceho človeka na burze, jeho odvahe, zdravom 
úsudku, psychickom stave, schopnosti využiť podklady a výsledky analýz trhov vo svoj 
prospech a v neposlednom rade aj na určitej dávke šťastia. Podkapitola čerpá informácie 
zo zdrojov [6, 15, 29]. 
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3.1.1 Charakter kapitálových trhov 
Každý trh odráža v sebe určitý charakter na základe pohybu aktíva. Vývoj cien sa môže 
pohybovať smerom nahor, nadol alebo stagnovať. Podľa smeru tohto vývoja cien 
hovoríme o rastúcom, klesajúcom trende alebo o postrannom trhu (sideways market), 
keď ceny výraznejšie nerastú ani neklesajú. Trend predstavuje neustálu zmenu ceny 
podkladového aktíva určitým smerom. Teória Charlesa Dowa, ktorá bola pôvodne 
zameraná na trendy kapitálových trhov a stanovenie úrovne ekonomiky 
a podnikateľského prostredia, sa dá v súčasnosti analogicky použiť aj pri technikách 
predikcie budúceho vývoja cien na kapitálových a im podobných trhoch. Je postavená 
na týchto predpokladoch: [15, 22] 
a) Indexy zohľadňujú vo svojom vnútri všetky relevantné informácie o trhu. Vývoj 
indexu reaguje na všetky dostupné informácie, ktoré sa ho týkajú. Tieto 
informácie sú okamžite použité pri rozhodovaní investorov, čo sa prejaví 
zmenou tržného chovania takmer okamžite a ich účinok je obratom zohľadnený 
ponukou a dopytom. Indexy predstavujú nefalšovaný obraz trhovej situácie. 
b) Na každom trhu je možné rozlíšiť tri trendy: 
a. Primárny trend – obvykle trvá viac ako jeden rok a môže byť klesajúci 
(medvedí trh) alebo rastúci (býčí trh). Klesajúci trend sa prejavuje stále 
nižšími maximami a nižšími minimami a rastúci trend sa naopak 
prejavuje stále vyššími maximami a vyššími minimami. 
b. Sekundárny trend – zvyčajne trvá jeden až tri mesiace a je opozitom 
trendu primárneho, čiže má opačný smer ako on. 
c. Terciálny trend – zvyčajne predstavuje krátkodobé pohyby 
nepresahujúce jeden mesiac. Pri dlhodobých investíciách je tento typ 
trendu nepodstatný. 
c) Primárny trend sa skladá z troch fáz: 
a. Prvá fáza je tvorená agresívnymi nákupmi od najlepšie informovaných 
a skúsených investorov. 
b. Druhá fáza je charakteristická nárastom ziskov spoločnosti a zlepšujúcim 
sa podnikateľským prostredím. 
c. Tretia fáza predstavuje rekordné zisky spoločnosti a hovoríme o nej ako 
o vrchole ekonomického cyklu. Na kapitálových trhoch sa do masívneho 
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investovania zapája aj bežná verejnosť. Investori, ktorí nakupovali  
v prvej fáze, zatvárajú svoje pozície a očakávajú prudký pokles cien. 
d) Rastúci objem obchodných transakcií potvrdzuje rastúci trend. 
e) Primárny trend zostáva silný a rastúci dovtedy, kým sa na ňom neudeje 
výraznejšia korekcia smerom nadol. 
3.1.1.1 Medvedí trh (Bear market) 
Hovoríme o ňom v prípade, keď trh má niekoľko mesiacov až rokov klesajúcu 
tendenciu. Takáto situácia nie je častá, a aj preto je najmä pre začínajúcich a slabo 
vzdelaných investorov nebezpečná. Meradlom medvedích trhov bývajú hlavné akciové 
indexy, a to Dow-Jones, NASDAQ a S&P 500. Pri poklesoch cien sa investori zbavujú 
svojich akcií za akúkoľvek cenu, čo vedie k ďalším prepadom. Medvedí trh súvisí  
s celkovou zlou ekonomickou situáciou v krajine, resp. na celom svete. Prevažná 
väčšina ľudí si myslí, že za zlou ekonomickou situáciu sú burzy, avšak opak je pravdou. 
Niekoľkomesačný medvedí trh je tou najlepšou predikciou toho, čo sa stane v reálnej 
ekonomike s odstupom času. 
3.1.1.2 Býčí trh (Bull market) 
O týchto trhoch hovoríme vtedy, keď ceny na hlavných kapitálových trhoch majú 
dlhodobo rastúcu tendenciu. Býčie trhy sú pre investorov najziskovejšie. Rastie 
zamestnanosť, spotreba, obyvateľstvo je optimisticky naladené a nálada v ekonomike je 
na dobrej úrovni. Rastie množstvo individuálnych investorov.  
3.1.1.3 Postranný trh (Sideways market) 
Je trhom, na ktorom je najťažšie zarobiť, práve kvôli jeho nerastúcom ani neklesajúcom 
charaktere. Preto sofistikovaní investori na týchto trhoch neobchodujú a radšej počkajú 
na býčí, respektíve medvedí trh.  
3.1.2 Faktory ovplyvňujúce rozhodovanie investorov 
Medzi významné faktory ovplyvňujúce rozhodovanie investorov patrí predovšetkým 
predpokladaný dosiahnuteľný vynos investície, riziko s ňou spojené a jej likvidita. 
Racionálne postupujúci investor hľadá takú kombináciu týchto veličín, ktorá by bola  
z hľadiska dosiahnutia jeho cieľov optimálna. [29] 
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a) Výnos investície 
Je definovaný ako rozdiel medzi výnosom a investovanými prostriedkami 
vrátane zmenšenia o príslušné daňové povinnosti. Je teda meraný absolútnym 
ziskom (čistým výnosom) investície. V relatívnom poňatí sa jedná o mieru zisku 
definovanú ako pomer čistého výnosu k celkovým nákladom. Pre mieru výnosu 
v percentách je používaný termín „výnosové percento“. 
b) Riziko investície 
Je dané stupňom neistoty v spojení s očakávaným výnosovým percentom. 
Rovnaké očakávané výnosové percentá môžu byť spojené s rôznymi rizikami. 
Veľkosť rizika je obvykle merané smerodatnou odchýlkou od očakávaného 
výnosového percenta.  
c) Likvidita investície 
Je definovaná rýchlosťou premeny investície spätne na hotové peňažné 
prostriedky. 
d) Zlaté pravidlo investovania 
Tieto tri predchádzajúce veličiny je nutné posudzovať spoločne. Pri investovaní 
ide o to, aby bol dosiahnutý maximálny výnos pri minimálnom riziku a s jeho čo 
najrýchlejšou premenou na hotové peniaze. Všetky tieto požiadavky však nie je 
možné splňovať súčasne, a preto je ich nutné optimalizovať na rozumnú úroveň 
akceptovateľnú investorom. 
3.1.3 Hypotézy efektívneho a fraktálneho trhu 
Pre vysvetlenie javov odohrávajúcich sa na kapitálovom trhu bola vytvorená teória 
nazvaná hypotéza efektívneho trhu. Tá predpokladá, že akciové indexy sú ovplyvňované 
očakávanými ziskami, dividendami, rizikom a ďalšími kurzotvornými informáciami.  
Za efektívny sa považuje taký trh, ktorý veľmi rýchlo a presne dokáže absorbovať nové 
informácie. Tržná cena akcií na trhu predstavuje objektívnu hodnotu, čiže na trhu nie je 
možné nájsť podhodnotené alebo nadhodnotené tituly. Termín efektívny sa teda používa 
v zmysle efektívneho spracovania nových informácií. V nedávnej dobe však došlo 
k vytvoreniu novšej teórie hypotéza fraktálneho trhu, ktorá by mala ešte dôslednejšie 
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vysvetľovať javy na burzovom trhu a lepšie odpovedať skutočnej situácii. Avšak jej 
nevýhoda spočíva v nedostatočnej prepracovanosti oproti teórii predošlej. [6, 22] 
Hypotéza efektívneho trhu je založená na týchto faktoroch: 
• Cena – cena odráža všetky informácie. 
• Investor – investor má averziu k riskovaniu, pozná dôležitosť informácií a vie 
ako ich interpretovať. 
• Pamäť – trhy nemajú pamäť, pretože dnešné udalosti nie sú ovplyvňované 
včerajšími. 
• Rozloženie – cena má normálne rozloženie. 
Hypotéza fraktálneho trhu je založená na rovnakých faktoroch, ale s inými 
predpokladmi: 
• Cena – každý jednotlivec môže interpretovať informáciu rôznym spôsobom 
v odlišnom čase. 
• Investor – existujú dôkazy, ktoré ukazujú, že investori sa nechovajú racionálne. 
Ak sú investori stratoví majú tendenciu vyhľadávať riziko. 
• Pamäť – obchodníci sú ovplyvnení minulosťou a ich očakávania ohľadom 
budúcnosti sú vytvárané na základe ich súčasných skúsenosti. 
• Rozloženie – niekoľko empirických štúdií o pravdepodobnostnom rozdelení 
zmien cien ukazujú, že zmeny cien nemajú normálne rozdelenie, ale 
leptokurtické (ceny klesajú rýchlejšie ako rastú). 
Hypotéza efektívneho trhu odrádza technických analytikov od predikcie budúceho 
vývoja pohybov cien, pretože podľa vyššie uvedených predpokladov sa minulosť 
považuje za irelevantnú. Zajtrajší výnos cenného papiera je rovný dnešnému výnosu 
plus čiastke závislej na novej informácii, ktorú získame medzi týmito dňami. Práve túto 
informáciu nie je možné odvodiť z dnešného súboru informácií. Aby sa diferencovalo 
obecné pravidlo o nemožnosti predikcie budúcich pohybov cien, boli definované tri 
formy hypotézy efektívneho trhu:  
• Slabá forma – množina informácií obsahuje iba historické ceny inštrumentov, 
čím sa stáva pri predpovedi vývoja cien podľa analytikov bezcennou, pretože 
investor nemôže iba na základe historických dát prognózovať budúci vývoj cien. 
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• Strednesilná forma – množina informácií obsahuje okrem historických dát  
aj všetky legálne dostupné verejné informácie. 
• Silná forma – množina informácií zahrňuje všetky verejné, či neverejné 
informácie. 
Hypotézy efektívneho a fraktálneho trhu tvrdia, že bežné ceny nepretržite a v plnej 
miere odrážajú všetky informácie obsiahnuté v predchádzajúcej historickej časovej rade 
cien (slabá forma) alebo neustále a plne odrážajú verejne dostupné informácie  
o kapitálových trhoch (strednesilná forma), alebo že bežné ceny nepretržite a v plnej 
miere odrážajú všetky informácie o stave kapitálových trhov, a to vrátane súkromných 
informácií (silná forma). Dôkaz proti silnej forme hypotézy efektívneho trhu môže 
pochádzať z ilegálneho získavania informácií. V týchto prípadoch je možné dosiahnuť 
podstatne vyššieho zisku, avšak za cenu rizika z postihu nekalých obchodov. [6] 
3.1.4 Spätná väzba na kapitálovom trhu 
Pri obchodovaní na svetových burzách dochádza k opakujúcim sa procesom v tom 
zmysle, že cena akcie nerastie do nekonečna a naopak neklesá k nule (okrem krachu 
spoločnosti), prípadne že nedochádza k neustálemu vzájomnému ovplyvňovaniu burzy 
a investorov. V tomto procese má vplyv spätná väzba, ktorá je tvorená reakciou 
investorov na priebeh burzy. Na kapitálových trhoch dominuje kladná spätná väzba, a to 
ako pri raste, tak aj pri poklese cien akcií, indexov, komodít alebo kurzov mien. 
Predstavuje opakujúci sa cyklus, ktorý spôsobuje zmenu v rovnakom smere, vytvára 




Obrázok č. 3.1: Spätná väzba na trhu (Zdroj [6]) 
Komplexný systém nie je nikdy v rovnováhe. Tieto procesy sa neustále opakujú a tvoria 
tak charakteristické tvary časových radov cien akcií, indexov, komodít a kurzov  
mien. [6]  
3.1.5 Druhy analýz kapitálových trhov 
Pokusy o predikciu budúceho vývoja aktív na kapitálových a im podobných trhoch sa 
datujú do obdobia vzniku týchto trhov. Aplikácia metód a modelov analýzy finančných 
časových radov vedie k získavaniu informácií, ktoré sú kľúčové pre finančné analýzy  
v bankách a iných finančných inštitúciách. Pre investičné spoločnosti, ale aj 
individuálnych investorov sú dôležité najmä predikčné vlastnosti týchto metód a 
modelov. Takmer všetky kvantitatívne informácie o finančných trhoch sa vyskytujú  
vo forme finančných časových radov. V porovnaní s ostatnými typmi ekonomických 
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časových radov však u nich existuje množstvo špecifík, ktoré si pri ich analýze 
vyžadujú netradičné prístupy. Základnou a najviac diskutovanou odlišnosťou je časová 
frekvencia hodnôt časových radov. Kým ekonomické časové rady sa väčšinou skúmajú 
v ročnej, štvrťročnej a mesačnej frekvencii, hodnoty finančných časových radov sú 
sledované vo frekvencii dennej, hodinovej, dokonca v niektorých prípadoch menej než 
minútovej. Spomínaná základná odlišnosť finančných radov im dáva vďaka 
dostatočnému množstvu dát možnosť použitia kvalitatívne odlišných metód analýzy.  
Pri analýze kapitálových a im podobných trhov rozlišujeme tieto základné druhy analýz: 
• fundamentálna analýza 
• psychologická analýza  
• technická analýza 
Nasledujúce kapitoly sa teda pokúsia ozrejmiť čo sú to časové rady a teoreticky priblížiť 
techniky a postupy pri analýze budúceho vývoja aktíva od zaužívaných techník až  
po najnovšie metódy predikcie založené na umelej inteligencii. [15] 
3.2 Časové rady a predikcia 
V rôznych odboroch ľudskej činnosti je znalosť budúceho chovania rozličných veličín 
veľmi žiadaná. K tomu účelu bolo rozvíjané veľké množstvo rozličných metód. Zväčša 
sú založené na princípe algoritmov, heuristike alebo na princípe strojového učenia. 
Behom uplynulých rokov bolo vyvinuté a prakticky využité množstvo rôznych veľmi 
výkonných predikčných technik a postupov založených na algoritmoch. Najväčšie 
využitie v ekonomickej a finančnej oblasti má predikcia budúceho vývoja finančných 
a ekonomických ukazovateľov z oblasti makro a mikroekonómie, predikcia cien akcií, 
komodít, indexov, kurzov a podobne. Táto podkapitola čerpá zo zdroja [6]. 
3.2.1 Časové rady 
Časová rada znamená postupnosť hodnôt sledovanej veličiny v závislosti na čase 𝑡𝑡. 
Hodnotu v čase 𝑡𝑡 = 1 označujeme 𝑥𝑥1 v čase 𝑡𝑡 = 2 označujeme 𝑥𝑥2 atď. a v čase 𝑡𝑡 = 𝑁𝑁 
označujeme 𝑥𝑥𝑁𝑁 , kde 𝑁𝑁 značí celkový počet hodnôt časovej rady. Matematicky ju je teda 
možné vyjadriť ako vektor hodnôt 𝒙𝒙 = (𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, … , 𝑥𝑥𝑁𝑁). Pri potrebách predikcie je 
hodnota 𝑥𝑥𝑁𝑁  poslednou známou hodnotou časovej rady, ktorá odpovedá súčasnosti. 
Hodnota ?̇?𝑥𝑁𝑁+1 bude prvou predikovanou hodnotou.  
20 
 
Časové rady je možné rozdeliť na stochastické a deterministické zložky. Stochastické 
časové rady v sebe obsahujú náhodnosti, a preto ich nie je možné účinne predpovedať. 
Je iba možné pomocou metód z teórie chaosu určiť mieru náhodnosti, a tak aj možnosť 
predpovedania danej časovej rady. Deterministické časové rady už v sebe tento prvok 
náhodnosti neobsahujú, a preto ich je možné s vysokou pravdepodobnosťou spoľahlivo 
predikovať. Môže sa skladať z lineárnej zložky predstavujúcej trend, periodickej zložky, 
pre ktorú je príznačný opakovaný priebeh alebo z chaotickej zložky, pre ktorú je 
charakteristický dlhodobý pamäťový cyklus. Priebeh časovej rady nemusí obsahovať 
všetky zložky. 
 
Obrázok č. 3.2: Rozdelenie zložiek časovej rady (Zdroj [6]) 
3.2.2 Predikcia 
Ekonomické a finančné procesy je možné zaradiť medzi tie najzložitejšie, pretože 
spoločnosť vytvára javy s význačnou mierou chaotického chovania. V týchto prípadoch 
je celkom obtiažne predikovať budúci vývoj, a preto sa v súčasnosti aj vďaka 
výpočtovému rozmachu pristúpilo k využívaniu pokročilých metód, ktoré poskytujú 
lepšie výsledky. Medzi tieto metódy patrí fuzzy logika, neurónové siete a genetické 


















Predikcia je proces, ktorý začína pred udalosťou (výpočtom predikcie), prebieha  
pri procese (korekcia predikcie) a končí po udalosti (vyhodnotenie predikcie). Veľmi 
dôležitú úlohu zohráva vyhodnotenie kvality predikčného modelu, ktoré sa prevádza  
na základe znalosti skutočných a predpovedaných hodnôt. Pre posúdenie výkonnosti sa 
najčastejšie používajú tieto kritéria vyjadrované v percentách: 





• Stredná absolútna chyba MAE (Mean absolute error) 
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 Kde 𝑥𝑥𝑡𝑡   je nameraná hodnota a ?̇?𝑥𝑡𝑡  je hodnota vypočítaná predikciou. 
3.3 Fundamentálna analýza 
Fundamentálna analýza sa na rozdiel od technickej analýzy zaoberá predovšetkým 
analýzou činnosti organizácie. Patrí medzi najkomplexnejšie a najpoužívanejšie analýzy 
akcií a akciových indexov. Základom analýzy je stanovenie hodnoty spoločnosti a jej 
následné porovnanie s trhovou hodnotou. Ak je stanovená hodnota nižšia ako trhová, 
tak spoločnosť je nadhodnotená a očakávame pokles trhovej ceny. Opačná situácia 
nastane ak je hodnota vyššia, vtedy očakávame rast trhovej ceny. Výstupom 
fundamentálnej analýzy teda nie je odpoveď na otázku kedy nakupovať, respektíve 
predávať, ale či je spoločnosť podhodnotená, nadhodnotená, prípadne správne ocenená. 
Sleduje taktiež stav a vývoj rôznych ukazovateľov pôsobiacich v jej okolí. Vo vzťahu 
k analýzam kapitálových trhov a im podobných vyvinula fundamentálna analýza 
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množstvo postupov, indikátorov a návodov, ktoré slúžia k spravodlivému vyjadreniu 
ceny akcie, respektíve akciového indexu. 
Fundamentálny analytik pri určovaní hodnoty spoločnosti predpovedá vývoj 
ekonomiky, odvetvia a jednotlivých organizácií. Zameriava sa na skúmanie 
kurzotvorných faktorov na troch úrovniach: 
• Makroekonomické 
• Odvetvové 
• Na úrovni jednotlivých organizácií 
Pretože ceny akciových indexov, a tým pádom aj ich vývoj, sú ovplyvňované práve 
týmito faktormi. Táto podkapitola čerpá zo zdrojov [7, 22, 35]. 
3.3.1 Makroekonomická úroveň fundamentálnej analýzy 
Na makroekonomickej úrovni posudzujeme celkový stav ekonomiky. Investormi 
najviac sledované ukazovatele sú úrokové sadzby, inflácia, nezamestnanosť, hrubý 
domáci produkt, výmenný kurz a obchodná bilancia. Dôležitú úlohu zohráva aj vládna 
politika najmä prostredníctvom daňovej a rozpočtovej politiky. Nezodpovedné krajiny  
s vysokým zadlžením a neefektívnym hospodárením nepatria medzi bezpečné 
investičné destinácie. Ostro sledovaná je najmä inflácia, ktorú sledujú centrálne banky a 
snažia sa ju ovplyvňovať výškou úrokových sadzieb. Pri rastúcej inflácií centrálna 
banka zvyšuje úrokové sadzby (reštriktívna politika), a tým sa snaží ľudí a firmy prinúť 
menej míňať a viac šetriť. Investori sa vyhýbajú rizikovým investíciám (akcie) a 
preferujú bezpečné formy investovania napr. dlhopisy a terminované účty. Ceny akcií  
v takomto prípade klesajú kvôli klesajúcim ziskom a odlevu finančných prostriedkov  
do bezpečnejších investícií. V prípade poklesu úrokových sadzieb je situácia opačná. 
3.3.2 Odvetvová úroveň fundamentálnej analýzy 
Odvetvová úroveň analyzuje jednotlivé odvetvia a sektory. Zameriava sa najmä  
na vplyv jednotlivých fáz ekonomického cyklu na výkonnosť odvetví. Jednotlivé 
odvetvia môžeme na základe tohto vplyvu rozdeliť na cyklické, anticyklické a 
necyklické. Cyklickým odvetviam sa darí najmä počas ekonomického rozmachu. Patria 
sem producenti tovarov dlhodobej spotreby napr. automobily, práčky. Anticyklické 
prosperujú v čase recesie a patria sem noviny, časopisy a podobne. Necyklické odvetvia 
23 
 
sú málo citlivé na zmenu fáz ekonomických cyklov. Patria sem najmä producenti 
tovarov dennej spotreby, napríklad producenti jedla, farmácia a verejné služby.  
3.3.3 Podniková úroveň fundamentálnej analýzy 
Je zameraná na analýzu samotnej spoločnosti. Najdôležitejším podkladom pre túto 
úroveň sú finančné výkazy konkrétnej spoločnosti. Pomocou finančnej analýzy sa 
vypočítajú rôzne pomerové ukazovatele, ktoré nám napovedia o finančnom zdraví danej 
spoločnosti. Každá účtovná závierka by mala pozostávať zo súvahy, výkazu ziskov a 
strát, výkazu zmien vlastného imania, výkazu peňažných tokov a poznámok.  
Pre finančnú analýzu sú najvhodnejšie účtovné závierky zostavené podľa 
medzinárodných účtovných štandardov ako IFRS (International Financial Report 
Standards) alebo US GAAP (Generally Accepted Accounting Principles in the United 
States). Je to z dôvodu potreby porovnávať finančné ukazovatele jednej spoločnosti  
s ostatnými. Ak investor zanalyzuje spoločnosť, ktorá účtuje podľa určitých účtovných 
predpisov môže ju porovnávať iba so spoločnosťami, ktoré tiež účtujú podľa rovnakých 
predpisov. Dôležitým zdrojom informácií sú aj finančné portály, ktoré prinášajú 
množstvo ekonomických správ o spoločnostiach kótovaných na burzách. 
3.4 Psychologická analýza 
Psychika obchodníkov s aktívami hrá na trhoch taktiež významnú úlohu. Na jednej 
strane ako súčasť obchodného aktu a na strane druhej ako prvok davovej psychózy 
obchodujúcich skupín ľudí. Stav individuálnej psychiky investora má nemalý vplyv  
na jeho obchodnú taktiku, stratégiu ako aj v konečnom dôsledku na jeho úspešnosť,  
či neúspešnosť. Taktiež ovplyvňuje aj jeho ďalšie zotrvanie v obchodovaní a jeho 
úroveň spokojnosti s odvedenou prácou. Osobnosť investora sa v obchodoch angažuje 
komplexne, pretože aj keď existuje veľké množstvo podporných metód a programov 
uľahčujúcich jeho rozhodovanie pri obchodovaní, konečné slovo má aj tak on sám. Trh 
prezentuje autonómny cenový pohyb, ktorý je poväčšine výsledkom množstva 
individuálnych obchodných aktov. Pri sledovaní cenového pohybu aktíva, respektíve 
objemu transakcií prebiehajú u obchodníka emocionálne procesy. V procese 
rozhodovania je potom ovplyvňovaný nielen svojou jedinečnou psychickou výbavou, 
ale aj emóciami a myslením a jednaním skupín obchodníkov. Každý človek v sebe 
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skrýva jedinečný svet predstáv a disponuje silami, ktoré mu môžu pomôcť  
pri finančných operáciách. Okrem informácii z vonkajšieho prostredia o pohyboch  
na trhu má investor k dispozícii ešte informácie o sebe samom, čiže vnútorné. Táto 
kapitola čerpá zo zdrojov [7, 22, 32]. 
Psychologická analýza je založená na predpoklade, že veľmi významným 
kurzotvorným faktorom je psychologický stav investorov. Zahrnuje radu teoretických 
koncepcií, ktoré vysvetľujú vplyv masovej psychológie na vývoj aktív, kde medzi 
najvýznamnejšie patria: 
a) Keynesova špekulatívna rovnovážna hypotéza – Tento prístup 
objasňovania chovania cien akcií a indexov považuje za jeden 
z najvýznamnejších kurzotvorných faktorov špekulatívne chovanie 
investičného publika. Značný vplyv majú nasledujúce faktory: 
• Narastajúci podiel vlastníctva akcií v rukách neskúsených 
investorov. 
• Nadmerné reakcie akciových trhov na rôzne udalosti. 
• Chovanie investičného publika je značne ovplyvnené 
kolektívnou psychológiou veľkého počtu neinformovaných 
jednotlivcov. 
• Investičné rozhodovanie jednotlivcov sa zameriava  
na prognózovanie budúceho chovania investičného publika. 
b) Kostolanyho burzová psychológia - Vychádza z predpokladu, že 
v krátkom období sú ceny akciových kurzov a indexov ovplyvňované 
predovšetkým psychologickými reakciami burzového publika na rôzne 
udalosti, zatiaľ čo v strednom a dlhom období sú už hlavnými 
kurzotvornými faktormi fundamentálne ukazovatele. Rozdeľuje 
účastníkov trhu nasledovne: 
• Hráči – ide o investorov, ktorí chcú veľmi rýchlo dosiahnuť zisk 
a reagujú iba na nové informácie a udalosti na trhu. Chovajú sa 
emocionálne a vždy idú s prúdom (kupujú, respektíve predávajú 
tak ako väčšina).  
• Špekulanti – na rozdiel od hráčov realizujú dlhodobejšie 
transakcie a počítajú s rozsiahlejšími cenovými pohybmi. 
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Nechovajú sa emocionálne, majú vlastné myšlienky, predstavy, 
prognózy, a väčšinou idú proti prúdu. Ich odhady budúceho 
pohybu kurzov akcií sú podložené konkrétnymi argumentmi, 
ktoré vychádzajú z fundamentálnych údajov. 
c) Teória hlučného obchodovania – Niekedy sa na trhoch stáva, že vývoj 
cien po určitú dobu rastie, prípadne klesá bez toho, aby tento vývoj bolo 
možné racionálne vysvetliť pomocou fundamentálnych činiteľov. Tento 
rast, či pokles sa však po určitej dobre náhle a nečakane zastaví a ceny 
zamieria prudko opačným smerom. Takéto situácie sú fundamentálnymi 
analytikmi obecne nazývané „špekulatívnymi bublinami“ a ich výskyt je 
vysvetľovaný masovou psychológiou. 
d) Drasnarova koncepcia psychologickej analýzy – Vysvetľuje 
zhodnocovanie a znehodnocovanie kurzov akcií ako dôsledok pôsobenia 
dvoch protichodných vlastností, ktorými podľa neho disponuje každý 
človek. Ide o chamtivosť a strach. Podľa toho, ktorá vlastnosť prevláda, 
dochádza na trhoch k rastu alebo poklesu aktíva. 
Udalosti, emócie, myšlienky, fantázie a investorské sny je možné zaznamenávať 
a vyhodnocovať obdobne ako je tomu u cenových pohyboch, objemoch transakcií 
a podobne. Prínosom psychológov k investovaniu je vlastne poukázanie na význam 
sebareflexie motívov, postojov, emócií, životnej histórie a ďalších faktorov investora. 
Môžu pomôcť nielen pri odhalení a eliminovaní nevýhodných obchodov, ale aj  
pri určení vhodnej doby, kedy je čas uzavrieť pozíciu na trhu, aby nedošlo k veľkým 
stratám, prípadne ako lepšie využiť trvajúceho cenového pohybu v prospech investora. 
3.5 Technická analýza 
Technická analýza je považovaná ako za vedu tak aj za umenie. V prvom prípade sa 
jedná o vedu zaznamenávajúcu, obvykle pomocou grafického zobrazovania, aktuálnu 
históriu obchodovania. Čo zahŕňa cenové zmeny a objemy obchodných transakcií 
u určitých cenných papieroch alebo priemerov respektíve indexov. Následne potom 
dedukuje zo zobrazenej histórie pravdepodobný budúci trend cien, či objemu 
obchodovania. V druhom prípade spočíva umenie technickej analýzy v identifikovaní 
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zmien trendov v počiatočných štádiách a udržovanie investičných postojov  
do momentu, kedy sa preukáže zmena tohto trendu. [8] 
Spoločné rysy týchto a podobných definícii technickej analýzy by sa dali zhrnúť 
do týchto bodov: 
• Používa vstupné dáta vo forme časových rad cien a objemov 
obchodovania. 
• Pracovnými nástrojmi sú považované najrôznejšie typy grafov. 
• Slúži špekulantom k vyvodzovaniu záverov z grafických analýz  
do budúcnosti. 
• K vyvodzovaniu záverov používa najrôznejšie typy indikátorov. 
Na burzách i mimoburzových trhoch sú v priebehu obchodovania sledované štyri typy 
cien. Jedná sa o otváraciu (Open), najvyššiu (High), najnižšiu (Low) a uzatváraciu 
(Close) cenu. Kde veľký význam má práve pre analytikov uzatváracia cena, pretože 
nimi sa uzatvárajú jednotlivé burzové seanse. Grafické zobrazenie môžu používať ako 
niektoré, tak aj všetky typy cien. Princíp najpoužívanejšieho stĺpcového zobrazenia je 
ukázaný na obrázku. 
 
Obrázok č. 3.3: Zobrazenie cien na grafe OHLC (Zdroj [7]) 
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Grafy OHLC (Open, High, Low, Close) zobrazujú cenový pohyb v priebehu sledovania 
ako vertikálnu čiaru s horizontálnymi líniami výšky otváracích a uzatváracích cien. [7] 
3.5.1 Metódy technickej analýzy 
To, že je možné analyzovať pohyby cien a objemov obchodných transakcií  
na kapitálovom trhu vyplýva z podstaty fungovania tohto trhu. Ceny sa na nich 
pohybujú smerom nahor (bull trend), nadol (bear trend) alebo môžu v určitom časovom 
období stagnovať. K analýzam týchto časových radov používa technická analýza tri 
základné nástroje. 
Trendové línie (Trend lines) 
Umožňujú užívateľovi redukovať pohyby cien aktív na línie, ktoré zobrazujú trend 
časovej rady. Pre výpočet zobrazovaných trendových línií sa používajú rôzne typy 
algoritmov ako napríklad regresná priamka, Fibonacciho štúdia a podobne. 
Cenové rámce (Price patterns) 
Zobrazujú vzájomný vzťah ponuky a dopytu po danom aktíve. Z tvarov týchto rámcov 
(trojuholníky, obdĺžniky a iných) odvodzujú technický analytici charakter cenového 
pohybu a odhadujú jeho budúci stav. 
Indikátory (Indicators) 
Sú to rôzne vzorce, ktorých výpočtom dostávame informácie najmä o tom, že je 
niektoré aktívum prekúpené (príliš rýchly rast ceny, ktorá práve preto bude s veľkou 
pravdepodobnosťou korigovaná smerom nadol) alebo prepredané. Taktiež nám 
poskytujú informácie o tom, že cena zmenila, prípadne čoskoro pravdepodobne zmení 
smer a môže to byť začiatok nového silného trendu, či už rastu alebo poklesu. 
Technické indikátory je možné zobraziť graficky a majú väčšinou podobu krivky 
oscilujúcej okolo nulovej hodnoty. Pre rôzne typy trhov sú definované tri skupiny 
indikátorov. [7, 14, 37] 
• Pre trendujúce trhy sú to napríklad:  
o Moving Averages (MA), kĺzavé priemery (simple, exponential, weighted, 
triangular, time series, variable, volume adjusted) 
o Price and Volume Trend 
o Mike Analysis 
o Demand Index 
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• Pre postranné trhy: 
o Momentum 
o Price Rate of Change (R.O.C.) 
o Price (Stochastic) Oscillators 
o Money Flow Index 
o Relative Strength Index (RSI) 
• Pre hybridné trhy:  
o Bollinger Bands 
o Moving Average Convergence/Divergence (MACD) 
o Japanese Candlesticks 
3.5.2 Indikátory technickej analýzy 
V spojení s trendovými líniami a cenovými rámcami na kapitálových trhoch a  
pre odhadovanie ich budúceho vývoja sa najčastejšie používajú nasledujúce indikátory. 
3.5.2.1 Moving Averages (MA) 
Kĺzavý priemer je jedným z najflexibilnejších a súčasne najpoužívanejších indikátorov 
technickej analýzy. Medzi obchodníkmi je obľúbený hlavne vďaka svojej 
jednoduchosti, pričom najlepšie výsledky dosahuje v prostredí, ktoré vykazuje 
trendujúci charakter. Najznámejšími typmi kĺzavých priemerov sú:  
• Jednoduchý kĺzavý priemer - je tiež známy ako aritmetický priemer a je 
najjednoduchším a najpoužívanejším typom kĺzavého priemeru. Dostaneme ho 
sčítaním všetkých cien za dané obdobie a následným vydelením počtom dní. 
Vyskytuje sa tu však niekoľko problémov. Prvým problémom je to, že berie  
do úvahy len dáta, ktoré sú v sledovanej perióde (napríklad 10-dňový priemer 
zohľadňuje iba dáta za posledných 10 dní a na dáta pred týmto obdobím vôbec 
neberie ohľad). Tiež sa zvykne kritizovať za to, že dáva všetkým dátam  
v množine rovnakú váhu (napríklad v 10-dňovom priemere má cena spred 10 
dní ako aj cena zo včera rovnakú váhu 10%). Niektorí obchodníci argumentujú, 
že dáta z najnovších dní by mali mať v priemere väčšiu váhu než tie staršie, čím 
by sa znížilo zaostávanie priemeru za trendom.  
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• Exponenciálny kĺzavý priemer - tento typ priemeru rieši obidva problémy, 
ktoré sú spojené s jednoduchým priemerom. Jednak priraďuje novším dátam 
vyššie váhy v rámci priemeru a tiež vo svojom výpočte obsahuje všetky 
historické dáta od vzniku daného nástroja. Tento typ priemeru dostal svoj názov 
podľa toho, že váhy jednotlivých cien smerom do minulosti sa exponenciálne 
znižujú. Rýchlosť tohto klesania sa dá v mnohých programoch upraviť a 
prispôsobiť potrebám obchodníka. [13] 
3.5.2.2 Moving Average Convergence/Divergence (MACD) 
MACD je široko využívaným indikátorom, ktorý nasleduje trend. Kombinuje v sebe 
vlastnosti kĺzavého priemeru a oscilátora. Vyjadruje hybnosť a silu momentálneho 
trendu, pričom osciluje okolo neutrálnej úrovne oboma smermi. Zobrazuje rozdiel 
medzi niekoľkými exponenciálnymi kĺzavými priemermi. Najčastejšie sa vo výpočte 
používa 9, 12 a 26 dňový priemer. [28] 
3.5.2.3 Relative Strength Index (RSI)  
RSI je indikátor, ktorý meria mieru rastu alebo poklesu ceny akcie za určité obdobie a 
následne generuje obchodné signály pri dosiahnutí úrovne prekúpenia, respektíve 
prepredaja. Podstatou je odhalenie momentov, kedy je podkladové aktívum príliš drahé 
alebo lacné a využitie týchto okamihov vo svoj prospech. Algoritmus pre výpočet 
indikátoru RSI je nasledujúci: 
𝑅𝑅𝑀𝑀𝑅𝑅 = 100 − � 1001 + �𝑈𝑈𝐷𝐷�� 
Kde U je priemer kladných zmien v cene za x období, D je priemer záporných zmien 
v cene za x období. 
Pri výpočte sa väčšinou používa perióda 14 dní. Čím kratšiu periódu totiž 
vezmeme, tým citlivejší je RSI na zmeny ceny, čo vedie k zvýšeniu množstva falošných 
signálov. Výhodou RSI oproti iným podobným indikátorom je, že je štandardizovaný, a 
teda môže dosiahnuť iba hodnoty medzi 0 až 100. Z toho dôvodu je pri RSI ľahké určiť, 
kedy nastáva stav prepredaja alebo prekúpenia a s nimi spojený odpovedajúci obchodný 
signál. Odporúčané sú hodnoty nad 70 a pod 30, ale niektorí obchodníci považujú trh  
za prekúpený až nad hodnotou 80 a prepredaný pod 20. [28] 
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3.5.2.4 Price Rate of Change (ROC) 
Tento indikátor je veľmi jednoduchý, ale napriek tomu účinný oscilátor hybnosti, ktorý 
meria percentuálnu zmenu ceny od jednej periódy k druhej. Výpočet ROC porovnáva 
súčasnú cenu s cenami v predošlých periódach. Algoritmus pre výpočet indikátoru ROC 
je nasledujúci:  
𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = �𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑎) − 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑎 − 𝑥𝑥)
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑎𝑎 − 𝑥𝑥) � ∗ 100 
Kde close(a) je aktuálna uzatváracia cena a close(a-x) je uzatváracia cena o x 
predchádzajúcich období. [34] 
3.5.2.5 Stochastic Oscillator (STO) 
Je to indikátor hybnosti, ktorý zobrazuje umiestnenie súčasnej ceny relatívne  
k High/Low rozpätiu počas daného množstva periód. Close úrovne, ktoré sú 
konzistentne blízko vrcholu rozpätia signalizujú akumuláciu (kúpny tlak) a tie, ktoré sú 
blízko dna signalizujú distribučnú líniu (predajný tlak). Nadobúda podobné hodnoty ako 
indikátor RSI s tým rozdielom, že dolná hranica je stanovená hodnotou 20 a horná 
hodnotou 80. Hodnota investičného nástroja môže naďalej rásť ak stochastický oscilátor 
prekročil hranicu 80 alebo naďalej klesať ak poklesol pod hranicu 20. Za najvhodnejšie 
signály sú považované situácie, keď sa oscilátor preklopí z prekúpenej oblasti naspať  
pod hodnotu 80 a z prepredanej oblasti naspať nad hodnotu 20. [36] 
3.5.2.6 Commodity Channel Index (CCI) 
Je to index vytvorený za účelom identifikácie a využívania cyklických výkyvov a 
reverzných bodov na trhu. Meria vzťah ceny podkladového aktíva, jeho kĺzavého 
priemeru a štandardnej odchýlky. Slúži na vyjadrenie toho, kedy je aktívum prekúpené, 
respektíve prepredané. Patrí medzi oscilátory, čím sa veľmi podobá na RSI alebo W%R. 
Na rozdiel od uvedených indikátorov však hodnoty CCI neoscilujú v pevne stanovenom 
intervale. Ich hranice nie sú stanovené, no napriek tomu sa väčšinou pohybujú od 300 
po -300. Zvyčajné nastavenie indikátora je 14 alebo 20 dní. Platí, že čím nižšie je 
nastavenie periódy, tým sa stáva indikátor volatilnejším, a tak produkuje viac signálov 
na nákup alebo predaj. [4] 
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3.5.2.7 Average Directional Index (ADX) 
Tento indikátor slúži k hodnoteniu sily trendu bez ohľadu na to, či ide o rastúci alebo 
klesajúci trend. Pomocou tohto indexu sa určuje, či trh trenduje alebo či ide iba  
o obchodovanie bez jasného smeru. ADX sa pohybuje v rozmedzí 0 až 100 bodov. Ak 
je hodnota nižšia ako 20, znamená to, že ide o slabo trendujúci trh. Pri hodnote nad 40 
ide o veľmi silne trendujúci. Vysoké hodnoty indikátora nad 60 bodov sú však veľmi 
zriedkavé. Je dôležité si uvedomiť, že rastúce hodnoty tohto indikátora neznamenajú, že 
ide o silnejúci rastúci trend. Znamenajú len, že ide o silnejúci trend všeobecne, čo môže 
znamenať ako rastúci tak aj klesajúci. 
Samotný indikátor je zložený z dvoch východiskových línií - Positive 
Directional Indicator (+DI) a Negative Directional Indicator (-DI). Tieto indikátory už 
poukazujú na silu samotných trendov. +DI vyjadruje silu rastúceho trendu a –DI 
analogicky silu klesajúceho trendu. Ich kumuláciou a následným vyhladením kĺzavým 
priemerom dostávame výsledný indikátor ADX. Jeho využitie spočíva v tom, že ak 
prekročí hodnotu 20 smerom nahor, ide pravdepodobne o začiatok nového trendu a sila 
trendu, či už rastúceho alebo klesajúceho začína rásť. Ak hodnoty klesnú pod 40, ide 
pravdepodobne o koniec trendu, čiže sila trendu začína slabnúť. [2] 
3.5.2.8 Williams Percentage Range (W%R) 
Indikátor bol vytvorený legendárnym technickým obchodníkom Larrym Williamsom, 
ktorý dokázal zhodnotiť svoj počiatočný kapitál o niekoľko tisíc percent ročne, a to 
hlavne vďaka tomuto indikátoru. W%R patrí medzi tzv. Momentum indikátory. Je 
veľmi podobný indikátorom RSI a STO, a aj preto by nemal byť v rámci technickej 
analýzy kombinovaný iba s nimi. Indikátor slúži hlavne na odhalenie prekúpených a 
prepredaných oblastí podkladového aktíva. Používa sa na presnejšie určenie vstupných 
a výstupných signálov. Klasické nastavenie indikátora je 14 alebo 28 periód, kde 
periódy predstavujú zvyčajne dni. Hodnoty indikátora sa pohybujú v rozmedzí -100 až 
0. Hodnota pod -80 do -100 znamená, že podkladové aktívum je prepredané a jeho 
hodnota bude pravdepodobne rásť. Hodnota nad -20 k 0 značí, že podkladové aktívum 
je prekúpené, čiže jeho hodnota bude mať pravdepodobne klesajúci charakter. 
Zaujímavou vlastnosťou W%R je to, že indikátor dokáže často predikovať zvrat 
cenového trendu podkladového aktíva v predstihu aj niekoľko dní vopred. Na druhej 
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strane sa môže často stať, že indikátor poukazuje na prekúpenosť (prepredanosť) 
daného aktíva, avšak cena sa nezmení, ale práve naopak, jej vzrast/pokles môže trvať 
ešte veľmi dlhú dobu. Preto niektorí technickí analytici používajú tento indikátor  
s nastavením hranice pri -50 bodov (oproti klasickému nastaveniu -80 a -20).  
Pre získanie jasnejších signálov na nákup (predaj) sa často zvykne W%R vyhladzovať 
prostredníctvom kĺzavého priemeru. [38] 
3.5.2.9 Bollinger Bands (BB) 
Bollingerove pásma sú používané na určenie prekúpenosti (prepredanosti) daného 
aktíva. Sú založené na zvolenom jednoduchom kĺzavom priemere a dvoch štandardných 
odchýlkach, pričom jedna sa nachádza pod zvoleným priemerom a druhá nad. 
• Jednoduchý pohyblivý kĺzavý priemer (SMA) 
• Horná hranica ( SMA plus 2 krát štandardná odchýlka) 
• Spodná hranica (SMA mínus 2 krát štandardná odchýlka) 
Štandardná odchýlka je štatistický termín, ktorý poskytuje dobré zobrazenie volatility. 
Použitie štandardnej odchýlky zabezpečuje, že pásma budú reagovať rýchlo na pohyby 
cien a odzrkadľovať periódy vysokej a nízkej volatility.  
Pri tvorbe a používaní BB sa vychádza zo štatisticky vykázaných meraní, že 95 
percent hodnôt sa nachádza v rámci dvojnásobku štandardnej odchýlky, či už smerom 
nadol alebo nahor. Zvyšných 5 percent sa nachádza mimo týchto pásiem. V prípade 
prekročenia daných hraníc majú obchodníci vyššiu pravdepodobnosť, že dôjde  
ku korekcii ceny opačným smerom, a tá sa vráti do predurčených pásiem. Keďže 
štandardná odchýlka je vyjadrením volatility trhu, tak horná aj dolná 
hranica Bollingerových pásiem majú tendenciu sa prispôsobovať momentálnej volatilite 
trhu a obmedzovať tak normálne pohyby cien v daných podmienkach. Samotné 
prekročenie hraníc však ešte nemusí nevyhnutne znamenať signál na nákup, či predaj, 
ale len zvyšujú pravdepodobnosť, prípadne upozorňujú na možný zvrat. Samotné 
momenty zvratu sú potom zvyčajne určené novými High/Low cenami mimo 
Bollingerových pásiem a nasledované High/Low cenami v ich rozmedzí. Cena má  
po takom zvrate tendenciu priblížiť sa k stredovej hodnote. Cena tiež často môže 
preraziť túto stredovú hodnotu a pokračovať až k druhej hranici BB. Počas menej 
volatilného obchodovania sa hranice nachádzajú blízko seba a počas veľmi volatilného 
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trhu sa od seba navzájom vzďaľujú. Ak sú hranice veľmi blízko u seba je potrebné sa 
pripraviť na následné prudké výkyvy trhu, či už smerom nahor alebo nadol. [3] 
3.5.2.10 Accumulation / Distribution Line (A/D Line) 
Hlavnou úlohou tohto indikátora je určiť, či obchodníci akumulujú (kupujú) alebo 
distribuujú (predávajú) podkladové aktívum. Určuje, či je trh kontrolovaný kupcami 
alebo predajcami. 
Indikátor meria objem obchodných transakcií a tok peňazí vzhľadom  
k cenovému vývoju. Oveľa skôr, než začne trh rásť, dochádza zvyčajne k zvýšeniu 
objemu obchodov, respektíve prílivu peňazí do inštrumentu a opačne. Tento indikátor sa 
tak snaží zachytiť tento objemový signál ešte skôr, než začne aktívum rásť alebo klesať. 
Ak aktívum rastie a A/D klesá, môže to znamenať, že investori prestávajú akumulovať 
aktívum a rastúci trend sa môže čoskoro zvrátiť. Opačná analógia platí pri klesajúcom 
trhu a rastúcom A/D. [1] 
3.6 MATLAB a jeho súčasti 
MATLAB v sebe kombinuje vysokoúrovňový technický výpočtový jazyk a interaktívne 
prostredie pre vývoj algoritmov, vizualizáciu dát, analýzu dát, predikciu dát a 
numerické výpočty. Využitie nájde v mnohých aplikáciách, vrátane spracovania 
signálov a obrazov, komunikácií, testovaní a meraní, finančnom modelovaní a 
analyzovaní a výpočtovej biológii. Jeho nemenej dôležitou súčasťou sú knižnice 
funkcií, ktoré sú nazývané „Toolboxy“ (panely nástrojov). Tie obsahujú vždy uceleným 
spôsobom, vrátane dokumentácie a príkladov, spracovaný určitý odbor a rozširujú jeho 
možnosti pri riešení určitých tried problémov, v ktorých nachádza MATLAB 
uplatnenie. [19] 
Pre analýzu vstupných dát, výpočet technických indikátorov, trénovanie 
neurónovej siete, predikciu, vyhodnotenie dosiahnutých výsledkov, prípadne vytvorenie 
rozhodovacieho systému je vhodné využiť nasledujúce nástroje.  
3.6.1 Financial Toolbox 
Financial Toolbox poskytuje funkcie pre matematické modelovanie a štatistickú analýzu 
finančných dát. Umožňuje odhadnúť riziko, analyzovať úroveň úrokových sadzieb, cien 
a meranie výhodnosti investície.  
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Z hľadiska využitia na kapitálových trhoch poskytuje sadu nástrojov pre analýzu 
časových radov a obsahuje podporu pre: 
• Výpočty obchodovateľných dní 
• Transformáciu dát a analýzu 
• Technickú analýzu 
• Grafické zobrazenie dát 
Poskytuje pohodlné rozhranie pre tvorbu, správu a manipuláciu s objektmi finančných 
časových radov, vrátane transformácie do alebo z prostredia číselných polí MATLABu. 
Dokáže taktiež načítať dáta zo súboru, databázy alebo priamo od poskytovateľa dát cez 
internet.  
 
Obrázok č. 3.4: Vloženie a vizualizácia dát za použitia Financial Toolboxu (Zdroj [17]) 
Obsahuje možnosť výpočtu celej rady známych technických indikátorov a zobrazenia 
špecializovaných grafov ako napríklad kĺzavé priemery, stochastické oscilátory, 
Bolingerové pásma a ďalších vyššie spomenutých ukazovateľov v kapitole  
3.5.2 Indikátory technickej analýzy. [17] 
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3.6.2 Neural Network Toolbox 
Neural Network Toolbox poskytuje nástroje pre navrhovanie, implementovanie, 
vizualizáciu a simuláciu neurónových sietí v prostredí programu MATLAB. Podobne 
ako v biologickom nervovom systéme aj tu sa dokážu neurónové siete učiť, a preto 
môžu byť trénované pre nájdenie riešení, rozpoznanie vzorov, triedenie dát a tým 
pádom aj pre predpovedanie vývoja časových radov v budúcnosti. Správanie 
neurónovej siete je definované podľa spôsobu a sily (váh) prepojenia jednotlivých 
výpočtových prvkov. Pokiaľ vykonáva požadovanú úlohu korektne, jej váhy sú 
automaticky upravované v priebehu jej trénovania podľa nastaveného pravidla. 
 
Obrázok č. 3.5: Neural Network Toolbox (Zdroj [21]) 
Neural Network Toolbox poskytuje prostredie príkazového riadku a grafické nástroje 
pre vytváranie, prípravu a simuláciu neurónových sietí. Grafické nástroje uľahčujú 
prácu s neurónovými sieťami pri úlohách spojených s predikciou časových radov.  
Po vytvorení a dôslednom nastavení siete v tomto nástroji je možné zachytiť výsledky 
svojej práce prostredníctvom vygenerovania skriptu z prostredia toolboxu. Tým je 




3.6.3 Fuzzy Logic Toolbox 
Fuzzy Logic Toolbox poskytuje MATLAB funkcie a grafické nástroje pre analýzu, 
navrhovanie a simuláciu systémov založených na fuzzy logike. Umožňuje modelovanie 
komplexných systémov správania za použitia jednoduchých logických pravidiel a 
následne realizovanie týchto pravidiel v odvodzovanom fuzzy systéme. Pomocou 
prívetivého užívateľského rozhrania (GUI) sa dajú jednoducho implementovať klasické 
fuzzy systémy a rozpoznávanie vzorov. Dovoľuje: 
• Rozvíjať a analyzovať systémy fuzzy inferencie 
• Rozvíjať adaptívne systémy neurofuzzy inferencie 
• Vykonávať fuzzy zhlukovanie 
Fuzzy inferencia je metóda, ktorá interpretuje hodnoty vo vstupnom vektore na základe 
užívateľom definovaných pravidiel a priradí hodnoty do výstupného vektora. Pomocou 
GUI editorov vstavaných vo Fuzzy Logic Toolboxe sa dá vytvoriť súbor pravidiel, ktoré 
definujú členstvo funkcie a analyzovať správanie systému fuzzy inferencie (FIS).  
 
Obrázok č. 3.6: Príklady GUI editorov vo Fuzzy Logic Toolboxe (Zdroj [18]) 
Medzi tieto editory patria: [18] 
• FIS Editor – zobrazuje všeobecné informácie o systéme fuzzy inferencie. 
37 
 
• Membership Function Editor – umožňuje zobraziť a upravovať členstvo 
funkcie spojené s vstupnými a výstupnými premennými z FIS editoru. 
• Rule Editor – umožňuje zobraziť a upravovať fuzzy pravidlá. 
• Rule Viewer – umožňuje zobraziť podrobné správanie FIS editoru, pomáha 
diagnostikovať správanie osobitných pravidiel a študovať vplyv spôsobený 
zmenou vstupných premenných. 
• Surface Viewer – generuje 3D povrch z dvoch vstupných premenných 
a výstupu z FIS editoru. 
3.7 Umelá inteligencia 
„Umelá inteligencia sa zaoberá systémami, ktoré na stimuláciu reagujú konzistentne 
s tradičnými reakciami ľudí, s ľudskou schopnosťou pozorovania, odhadu a zámeru. 
Každý takýto systém by sa mal sám zaoberať kritickým hodnotením a výberom rôznych 
variant úsudku. Systémy vyprodukované ľudskou schopnosťou a prácou by sa mali samy 
riadiť v súlade so životom, duchom a vnímavosťou, napriek tomu, že sú v skutočnosti iba 
napodobeninami.“ [7] 
Latanya Sweeney (1992) 
Umelá inteligencia (Artificial Intelligence - AI) je zhrňujúcim pojmom pre postupy 
simulujúce myšlienkové pochody človeka. Rozvoj tohto vedného odboru je úzko 
spojený z rozvojom výpočtovej techniky. Postupné znižovanie cien počítačov a ich 
softwarového vybavenia otvorilo priestor k využitiu umelej inteligencie nielen 
v medicíne, vede a inžinierstve, ale postupom času našla uplatnenie aj  
v ekonomických a finančných oblastiach, napríklad aj na kapitálových trhoch. Oblasť 
kapitálových trhov vyhovuje počítačovým riešeniam s využitím umelej inteligencie 
pomerne dobre, a to vďaka relatívnej presnosti vstupných dát a prítomnosti nelinearít 
medzi skúmanými premennými. 
 Technológie umelej inteligencie sú v súčasnosti veľmi rozmanité. Sú zastúpené 
aplikáciami vychádzajúcimi z biológie, napríklad neurónové siete a genetické 
algoritmy, z fyziky, matematiky a logiky, kde príkladom môžu byť technológie 
modelujúce a identifikujúce chaos a technológie, ktoré využívajú logiku neostrých 
množín (fuzzy sets). [8] 
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Pretože hodnoty časových radov cien akcií, komodít, kurzov, indexov a iných sú 
ovplyvňované zložitými ekonomickými a psychologickými javmi, ktoré obsahujú 
vysoký podiel chaotickosti, patrí použitie neurónových sietí, fuzzy logiky a genetických 
algoritmov k tomu najlepšiemu, čo v súčasnej dobe existuje pre spracovanie 
a vyhodnotenie informácii a dát z ekonomickej a finančnej oblasti, špeciálne v oblasti 
kapitálových a im podobných trhov. [6] 
3.7.1 Neurónové siete 
Neurónové siete sú istým systémom, ktorý modeluje biologické procesy ľudského 
mozgu, respektíve nervového systému a aplikuje tieto procesy na riešenie rôznych 
technických problémov nielen z oblasti umelej inteligencie. Neurónovú sieť je možné 
definovať ako masívne paralelný výpočtový systém, ktorý dokáže uchovávať 
informácie a umožňuje ich ďalšie spracovanie, pričom napodobňuje ľudský mozog  
v dvoch aspektoch. A to v zbieraní poznatkov v procese učenia a uchovávanie týchto 
poznatkov s využitím medzineurónových spojení. Ich vhodné použitie je v prípadoch, 
kde značnú mieru v modelovacom procese hra náhoda, a kde deterministické závislosti 
sú natoľko zložité a previazané, že ich nedokážeme od seba oddeliť a analyticky 
identifikovať. Prakticky pracujú v dvoch fázach. V prvej fáze vystupuje neurónová sieť 
v roli neskúseného človeka, čo znamená, že sa učí nastaviť svoje parametre tak, aby čo 
najlepšie vyhovovali požadovanej architektúre siete. V druhej fáze sieť produkuje 
odbornejšie výstupy na základe predchádzajúcich získaných znalostí z prvej fázy.  
[6, 27] 
3.7.1.1 Biologický verzus umelý neurón 
Neurón je bunka špecializovaná na získavanie, prenos, spracovanie a ukladanie 
informácií. Biologické neuróny majú zložitejšiu štruktúru a funkcie v porovnaní 
s umelými neurónmi. Porovnanie biologických a umelých neurónov je možné iba 
z pohľadu základných princípov ich fungovania. Sú to systémy so vstupmi a výstupmi. 
Biologický neurón (obrázok č. 3.7) sa skladá z tela bunky (neurocytu alebo 
perykaryónu), ktorá má prevažne význam centra látkovej premeny a z vodivých 
výbežkov. Výbežky nervovej bunky sú dvojaké:  
• Dendrity  
• Neurity (Axóny)  
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Dendrit je výbežok nervovej bunky a vedie vzruch smerom do bunky. Neurón zväčša 
obsahuje väčší počet dendritov. Tie bývajú kratšie a bohato rozvetvené a ich povrch 
býva často pokrytý dendritickými tŕňmi, na ktorých sú synapsie. Neurit je osové vlákno 
a slúži k vedeniu vzruchu von z bunky. Býva spravidla jeden a na konci môže byť 
značne rozvetvený, kde každá vetva je zakončená synapsiou. V tele neurónu sa 
uskutočňuje priestorová a časová integrácia signálov. Na jeho rozhraní s neuritom sa 
nachádza takzvaná spúšťacia zóna, ktorá vysiela impulz ďalším neurónom, ale iba 
v prípade, že sú vstupné impulzy dostatočne silné, aby mohli aktivovať nervové bunky. 
Impulz musí prekročiť danú prahovú hodnotu (threshold value), aby na neho bunka 
reagovala. Nervové bunky na seba nadväzujú a predávajú si informácie v podobe 
chemických a elektrických procesov. Funkčné spojenie nervových vlákien biologických 
neurónov sa nazýva synapsia. Synapsia predáva informáciu iba jedným smerom 
a neuróny sa v nich priamo nedotýkajú. Nachádza sa medzi nimi synaptická štrbina. 
Delíme ich na excitačné, ktoré umožňujú rozšírenie vzruchu a inhibičné, ktoré naopak 
spôsobujú útlm. Pri každom prechode signálu sa synaptická priepustnosť mení, čo 
spôsobuje pamäťovú schopnosť neurónu. [7, 26] 
 
Obrázok č. 3.7: Biologický neurón (Zdroj [25]) 
Umelý neurón (obrázok č. 3.8) je založený na analogických princípoch. Vstupné 
informácie sú váženými váhami (weights). Odčíta sa prahová hodnota (threshold) 
a aktivačnou funkciou (activation function) sa signál transformuje na výstupný signál, 
ktorý je ďalej predaný nasledujúcim umelým neurónom v skrytej (hidden), respektíve 
výstupnej vrstve. Tento model sa dá vyjadriť matematicky pomocou rovnice:  
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𝑌𝑌 = 𝑀𝑀 � �(𝑤𝑤𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝜃𝜃𝑁𝑁
𝑖𝑖=1 � 
Kde 𝑥𝑥𝑖𝑖  sú vstupy neurónu, 𝑤𝑤𝑖𝑖  synaptické váhy, 𝜃𝜃 je prah, 𝑀𝑀(𝑥𝑥) je prenosová funkcia 
neurónu (niekedy aktivačná funkcia) a 𝑌𝑌 je výstupom neurónu. Veľkosť váh 𝑤𝑤𝑖𝑖  
vyjadruje uloženie skúsenosti do neurónu. Čím je vyššia hodnota, tím je daný vstup 
dôležitejší. [7, 24] 
 
Obrázok č. 3.8: Umelý neurón (Zdroj [23]) 
3.7.2 Prenosové (aktivačné) funkcie 
U väčšiny neurónových sietí prechádzajú výstupy z vrstiev cez prenosové (aktivačné) 
funkcie. Ich zmyslom použitia je v modifikácii úrovne výstupu do normalizovaných 
hodnôt. Bez použitia týchto funkcií by vstupná hodnota mohla dosiahnuť vysokých 
hodnôt, čo by mohlo spôsobovať problémy najmä u viacvrstvových neurónových sietí. 
Rôzne typy týchto funkcií majú rôzny vplyv na presnosť siete. Nasledujúce funkcie 
patria medzi najpoužívanejšie. [6, 20] 
Hard-Limit Transfer Function (hardlim) 
Je to najjednoduchší typ aktivačnej funkcie, ktorá dáva perceptronu možnosť 
klasifikovať vstupné vektory pomocou delenia vstupného priestoru do dvoch regiónov. 
Kde výstupná hodnota je rovná 1 alebo 0, podľa toho či je vstupná hodnota väčšia, 
rovná alebo menšia ako 0. Matematický zápis vyzerá nasledovne : 




Obrázok č. 3.9: Hard-Limit Transfer Function (Zdroj [20]) 
Symmetric Hard-Limit Transfer Function (hardlims) 
Obdoba predchádzajúcej funkcie s tým rozdielom, že výstupné hodnoty sú rovné 1 
alebo -1.  
𝑎𝑎 = ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑐𝑐𝑖𝑖𝑎𝑎𝑐𝑐(𝑛𝑛) = �𝑎𝑎 = −1 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑛𝑛 < 0𝑎𝑎 =  1 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑛𝑛 ≥ 0 � 
 
Obrázok č. 3.10: Symmetric Hard-Limit Transfer Function (Zdroj [20]) 
Log-Sigmoid Transfer Function (logsig) 
Nelineárna prenosová funkcia, ktorej výstupné hodnoty sa nachádzajú v intervale medzi 
0 a 1. 
𝑎𝑎 = 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑙𝑙𝑐𝑐𝑖𝑖𝑙𝑙(𝑛𝑛) = 11 + 𝑐𝑐−𝑛𝑛  
 
Obrázok č. 3.11: Log-Sigmoid Transfer Function (Zdroj [20]) 
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Tan-Sigmoid Transfer Function (tansig)  
Nelineárna prenosová funkcia, ktorej výstupné hodnoty sú v intervale medzi -1 a 1. 
𝑎𝑎 = 𝑡𝑡𝑎𝑎𝑛𝑛𝑐𝑐𝑖𝑖𝑙𝑙(𝑛𝑛) = 21 + 𝑐𝑐−2∗𝑛𝑛 − 1 
 
Obrázok č. 3.12: Tan-Sigmoid Transfer Function (Zdroj [20]) 
Linear Transfer Function (purelin) 
Lineárna prenosová funkcia, ktorá vstupnú hodnotu prevádza na výstupnú. 
𝑎𝑎 = 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛(𝑛𝑛) = 𝑛𝑛 
 
Obrázok č. 3.13: Linear Transfer Function (Zdroj [20]) 
Positive Linear Transfer Function (poslin) 
Lineárna prenosová funkcia, kde výstupná hodnota je rovná vstupnej alebo 0, podľa 
toho či je vstupná hodnota väčšia rovná alebo menšia rovná ako 0. 




Obrázok č. 3.14: Positive Linear Transfer Function (Zdroj [20]) 
Symmetric Saturating Linear Transfer Function (satlins) 
Lineárna prenosová funkcia, ktorá zaokrúhľuje výstupnú hodnotu do intervalu [-1, 1]. 
𝑎𝑎 = 𝑐𝑐𝑎𝑎𝑡𝑡𝑐𝑐𝑖𝑖𝑛𝑛𝑐𝑐(𝑛𝑛) = �𝑎𝑎 = −1 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐 𝑛𝑛 ≤ −1𝑎𝑎 = 𝑛𝑛 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐 − 1 ≤ 𝑛𝑛
𝑎𝑎 = 1 𝑝𝑝𝑎𝑎𝑐𝑐 1 ≤ 𝑛𝑛 ≤ 1� 
 
Obrázok č. 3.15: Symmetric Linear Transfer Function (Zdroj [20]) 
Radial Basis Transfer Function 
Táto prenosová funkcia upravuje každú vstupnú hodnotu svojou aplikáciou a následne 
ju vracia na výstup.  
𝑎𝑎 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑟𝑟𝑎𝑎𝑐𝑐(𝑛𝑛) = 𝑐𝑐−𝑛𝑛2  
 
Obrázok č. 3.16: Radial Basis Transfer Function (Zdroj [20]) 
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3.7.3 Štruktúra neurónovej siete 
Umelá neurónová sieť sa skladá z troch základných častí: 
• Umelých neurónov (processing units) 
• Spojenia umelých neurónov (connections) 
• Vrstiev neurónových sietí (layers) 
Neuróny umelých neurónových sietí sú spolu vzájomne prepojené. Spojenie medzi nimi 
môže byť realizované v rovnakej vrstve (intralayer connections) alebo medzi vrstvami 
(interlayer connections). Sieť tak prezentuje paralelné spracovanie vstupných dát. Uzly 
tejto siete sú pamäťovými bunkami. Uchovávajú rozpoznávací rámec štruktúry 
trénovacích, overovacích a testovacích dát. A to v prípadoch, keď sieť po tréningu 
predstavuje generalizovaný rámec pre riešenie podobných úloh s inými vstupnými 
dátami. Prvky umelej neurónovej siete sú organizované do vrstiev. Obvykle to sú 
vstupná, skrytá a výstupná vrstva (Obrázok č. 3.17). [7] 
Vstupná vrstva (input layer) je množina vstupných neurónov, ktorá prijíma 
vstupy do neurónovej siete z vonkajšieho sveta a výstup z nej obvykle pokračuje k jej 
skrytým vrstvám. Aktivitu vstupných neurónov predstavuje základná informácia 
vstupujúca do siete, a táto vstupná vrstva slúži len na oddelenie vstupného vektoru x  
od ostatných vrstiev. Nedochádza tu k žiadnej úprave signálu.  
Skrytá vrstva (hidden layer) pozostáva z neurónov, ktoré prijímajú vstup  
z ostatných neurónov a z okolitého sveta cez prahové prepojenia a ich výstupy ďalej 
pokračujú do neurónovej siete. Hodnotu aktivity skrytej vrstvy určujú aktivity 
vstupných neurónov spolu so synaptickými váhami a tiež vstupy z okolitého sveta.  
Pre sieť s viacerými skrytými vrstvami je hodnota aktivity analogicky určovaná medzi 
dvoma skrytými vrstvami.  
Výstupná vrstva (output layer) je tvorená poslednými neurónmi pred konečným 
výstupom. Vstupy zo skrytej vrstvy spolu so synaptickými váhami a vstupom 
s vonkajšieho prostredia tvoria aktivitu výstupnej vrstvy. Najjednoduchší typ 
neurónovej siete perceptron sa skladá iba zo vstupnej a výstupnej vrstvy.  
Podľa metódy šírenia informácie rozdeľujeme neurónové siete do dvoch 
základných skupín: [5] 
a) Dopredné neurónové siete (feed-forward neural networks) informácia 
sa tu šíri len jedným smerom od najnižšej vrstvy (vstupu) k najvyššej 
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vrstve (výstupu), čo určuje názov „dopredné“. Neuróny v rovnakej vrstve 
nie sú navzájom prepojené. 
b) Rekurentné neurónové siete (reccurent neural networks) - tento typ 
sietí má komplikovanejšie rozdelenie vrstiev. Niektoré vrstvy a neuróny 
sú zároveň vstupnými aj výstupnými. Signál môže putovať cez sieť  
v oboch smeroch. Sú význačné svojou dynamickosťou a ich stav sa mení 
pokiaľ sa synaptické váhy neustália na hodnote s čo najmenšou chybou 
siete. V takomto ustálení zotrvávajú až do zmeny vstupu, kedy sa znova 
hľadá rovnovážny stav. 
3.7.4 Modely neurónových sietí 
V dnešnej dobe existuje v praktickej aplikácii veľké množstvo rôznych typov 
neurónových sietí, kde medzi najpoužívanejšie patria: [7] 
• Lineárne neurónové siete 
• Multilayer Perceptrons (MLP) 
• Radial Basis Function (RBF) 
• Generalized Regression Neural Network 
• Probabilistic Neural Network 
• Kohonenova neurónová sieť 
3.7.4.1 Lineárne neurónové siete 
Patria medzi základné modely neurónových sietí. Majú pomerne jednoduchú 
architektúru, ktorá obsahuje iba dve vrstvy a lineárnu transformačnú a aktivačnú 
funkciu.  
3.7.4.2 Multilayer Perceptrons (MLP) 
V súčasnosti patrí medzi najviac používané a najznámejšie architektúry modelov 
neurónových sietí. Je to sieť s učiteľom, čo znamená, že trénovacie vzory musia okrem 
vstupných hodnôt obsahovať aj hodnoty odpovedajúce výstupom. Štruktúra 
viacvrstvovej perceptronovej siete je tvorená minimálne troma vrstvami, a to vstupnou, 
aspoň jednou skrytou vrstvou a výstupnou vrstvou. Tie sa skladajú z niekoľkých vrstiev 
perceptronov, ktoré sú v jednotlivých susedných vrstvách medzi sebou vzájomne 
prepojené. Čo znamená, že každý vstup perceptronu je vlastne výstupom perceptronu 
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z predchádzajúcej vrstvy. Táto sieť operuje s lineárnou transformačnou a štandardne 
s nelineárnou aktivačnou funkciou. Je ju možné použiť ako pre regresné, tak aj 
klasifikačné úlohy pri použití rôznych typov funkcií a užívateľských úprav. MLP nájde 
uplatnenie pri jednoduchom rozhodovaní aj pri viacnásobnej klasifikácií. 
 
Obrázok č. 3.17: Model neurónovej siete 4-5-1 (Zdroj: vlastný) 
3.7.4.3 Radial Basis Function (RBF) 
Je architektúra neurónovej siete, ktorá má vstupnú vrstvu a skrytú vrstvu s radiálnymi 
umelými neurónmi a obvykle lineárnu výstupnú vrstvu. Vrstva s radiálnymi jednotkami 
má exponenciálnu aktivačnú funkciu. Tréning tejto siete býva zvyčajne rýchlejší, avšak 
výsledná sieť býva pomalšia v porovnaní s riešením analogických úloh pri použití iných 
architektúr neurónových sieti. Čo je dané práve jej väčšou veľkosťou.  
3.7.4.4 Generalized Regression Neural Network (GRNN) 
Táto architektúra neurónovej siete je prevažne určená k riešeniu úloh, u ktorých sú 
rozptýlené a riedke vstupné dáta a kontinuálne výstupy. Zvyčajne pracuje so štyrmi 
vrstvami, a to vstupnou, s radiálnymi centrami, s regresnými jednotkami a výstupnou. 
Radiálne centrá (centroids) sú stredmi zhluku dát, ktoré sú nastavované pred použitím 
trénovacieho algoritmu. Regresná vrstva obsahuje dva typy lineárnych jednotiek. Prvým 
sú umelé neuróny, ktoré počítajú požadovaný regresný výstup a druhým sú umelé 
neuróny, ktoré počítajú hustotu pravdepodobnosti. Výstupná vrstva používa špeciálnu 
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transformačnú funkciu division, ktorá delí výstup spojený s prvým typom lineárnych 
jednotiek obsahom typu druhého. 
3.7.4.5 Probabilistic Neural Network 
Tento model probabilistickej neurónovej siete je analógiou k typu GRNN  
pre klasifikačné úlohy. Jej štruktúra spravidla obsahuje tri vrstvy, a to vstupnú, skrytú 
s radiálnymi jednotkami a výstupnú vrstvu lineárnych klasifikačných jednotiek. Počet 
neurónov v skrytej vrstve je minimálne rovný počtu trénovacích dát. Môže tu byť 
definovaná ešte jedna vrstva nazývaná maticou strát (loss matrix), respektíve nákladov. 
Používa sa k váženiu pravdepodobností známymi nákladmi nesprávnej klasifikácie 
k dosiahnutiu minima rozhodovacích chýb, a to vtedy, keď existuje reálne 
nebezpečenstvo, že nesprávne klasifikované prípady môžu spôsobiť vážne problémy. 
3.7.4.6 Kohonenova neurónová sieť 
Táto sieť býva označovaná aj ako Self-Organizing Feature Maps (SOFM). Jej štruktúra 
obsahuje dve vrstvy, a to vstupnú a výstupnú s radiálnymi jednotkami. 
Samoorganizačný rys znamená, že aktiváciou umelých neurónov zmenami vstupov 
spôsobuje reakciu výstupov. Tento model neurónovej siete sústreďuje dáta s určitými 
vlastnosťami do zhlukov (clusters). Umožňuje užívateľovi redukovať veľkosť 
vstupného vektoru mapovaním do menšieho počtu zhlukov. Môže preto slúžiť 
ako predspracovanie dát pre vstup pre iný model neurónovej siete. 
Typ siete Výhoda Nevýhoda 
Lineárna Veľmi rýchly tréning Nerieši nelineárne úlohy 
Probabilistická Veľmi rýchly tréning Veľkosť siete, pomalšia pri riešení úloh 
GRNN Veľmi rýchly tréning Veľkosť siete, pomalšia pri riešení úloh 
MLP Rýchle riešenie úloh Pomalý tréning 
RBF Veľmi rýchly tréning Veľkosť siete, pomalšia pri riešení úloh 
Tabuľka č. 3.1: Stručný prehľad výhod a nevýhod modelov neurónových sietí (Zdroj [7]) 
3.7.5 Učenie neurónovej siete 
Neurónová sieť vytvára pamäť na základe príkladov. Používa pritom určitý typ 
učiaceho algoritmu (learning algorithm). Cieľom učenia siete je nájdenie optimálneho 
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riešenia pre danú úlohu. Pomocou prispôsobovania váh neurónovej siete sa vytvára 
pamäť, ktorá je použiteľná aj pre iné podobné problémy. Podkapitoly vychádzajú  
zo zdrojov [5, 6, 7]. 
3.7.5.1 Dátové vstupy neurónových sietí 
Podobne ako je tomu u iných počítačových systémov aj tu predstavuje neurónová sieť 
systém vstupov a výstupov. Dátové vstupy obsahujú hodnoty vstupných premenných 
numerického alebo nenumerického charakteru. Aby mohlo dôjsť k trénovaniu siete, je 
potrebné podľa konkrétneho problému rozdeliť vstupné dáta na: 
• Trénovacie dáta (training data set) – dáta, ktoré sú použité pre výpočet 
gradientu a úpravu váh neurónovej siete. Na tejto podmnožine vstupných 
dát teda dochádza k samotnému učeniu. 
• Validovacie dáta (validation data set) – sú dáta, na ktorých je 
v priebehu učenia sledovaná chyba, ktorá sa od počiatku učenia siete 
znižuje spoločne s chybou na tréningových dátach.  
• Testovacie dáta (test data set) – sú dáta, ktoré nie sú v priebehu učenia 
používané. Slúžia pri porovnaní rôznych modelov a pri overení 
schopnosti siete generalizovať. Testovacie dáta, podobne ako aj 
validovacie, neupravujú váhy modelu neurónovej siete. 
Správne rozdelenie dát je podstatné pre účinnú aplikáciu neurónových sietí a je 
špecifické pre konkrétny typ problému. Vo fáze testovania je potom neurónová sieť 
považovaná za naučenú. Učiace algoritmy je možné podľa typu učiaceho procesu 
rozdeliť nasledovne: 
a) Riadené učenie (supervized learning) - pri tomto type učenia je neurónovej sieti 
poskytovaná explicitná informácia ako má na prichádzajúce vstupy reagovať. 
Príklady, ktoré tvoria učiace dáta sú reprezentované ako dvojice, kde vstupom 
môže byť n-rozmerný vektor a výstupom iba jedna hodnota, čo je využívané 
práve pri predikcii časových radov. Neurónová sieť hľadá optimálne vzťahy 
medzi množinou vstupných a empirických výstupných dát. Väčšina 
neurónových sietí používa práve toto riadené učenie. 
b) Neriadené učenie (unsupervised learning) - v tomto prípade nie je neurónovej 
sieti poskytovaná explicitná informácia ako má na prichádzajúce vstupy 
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reagovať. Jej reakcia závisí od charakteru učiaceho algoritmu. Učenie zvyčajne 
konči pri dosiahnutí stabilného stavu. 
Problémom pri trénovaní neurónovej siete je výstup, ktorý by mal mať schopnosť 
generalizácie, čo znamená použiteľnosť siete aj pri riešení podobných úloh. V prípade 
straty schopnosti generalizácie sa hovorí o pretrénovanej sieti (overtraining). Ak 
k tomuto javu dochádza už pri priebehu učenia, označuje sa sieť ako preučená 
(overlearning prípadne overfitting). V prípadoch, keď je funkcia príliš jednoduchá  
pre zachytenie nelineárnych vzťahov medzi dátami, používame analogicky termíny 
undertraining, underlearning, underfitting. 
3.7.5.2 Proces učenia neurónovej siete 
U riadeného učenia je cieľom optimalizačného algoritmu nájdenie globálneho extrému, 
čo znamená nájdenie globálneho minima chyby pre daný parameter úlohy. Chyba 
(Error) je rozdiel medzi hodnotami vstupnej závislej premennej (target) a vypočítanej 
hodnoty tejto premennej (actual). Výpočet spočíva v postupe, kde sa najprv prevedie 




Kde 𝑛𝑛𝑖𝑖  je 𝑖𝑖-tá hodnota na výstupe a 𝑐𝑐𝑖𝑖  je 𝑖𝑖-tá očakávaná hodnota. Výpočet sa prevádza 
cez všetky výstupy a v každom cykle. Tohto rozdielu sa využíva k spätnému výpočtu 
váh (krok späť) a proces sa opakuje tak dlho, kým chyba nekonverguje 
k akceptovateľnej hodnote. U neriadeného učenia ide o identifikáciu zhluku dát 
s minimálnou vzdialenosťou od stredu zhluku. Medzi najpoužívanejšie učiace algoritmy 
patria : 
• Back Propagation 
• Levenberg-Marquardt 
• Conjugate Gradient Descent 
• Quasi-Newton 
• Quick Propagation 
• Kohonenova adaptácia 
• Voľba vstupov pomocou genetických algoritmov 
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Back Propagation je najpoužívanejším algoritmom učenia neurónovej siete. Je metódou 
spätnej propagácie chyby s následnou úpravou váh spojení umelých neurónov. 
Vykonáva postupné kroky (gradient descent) približujúce chybu lokálnemu 
(globálnemu) minimu, ktoré je teoretickým riešením reprezentujúcim najmenšiu možnú 
chybu.  
3.7.6 Obecné schéma práce neurónovej siete 
Algoritmus trénovania doprednej viacvrstvovej siete MLP s riadeným učením funguje 
nasledovne: 
1. Náhodné nastavenie voľných parametrov neurónovej siete (váh) 
2. Priebeh dát sieťou: transformačná a aktivačná funkcia 
3. Výpočet chyby porovnaním aktuálneho vstupu s empirickým výstupom (target) 
4. Spätná úprava voľných parametrov (váh) modelu neurónovej siete (učenie) 
5. Vyhodnotenie podmienky „Koniec tréningu“ 
a.  ANO. Koniec 
b.  NIE. Opakovanie krokov 2-5 
 
Obrázok č. 3.18: Algoritmus trénovania MLP siete (Zdroj [7]) 
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3.7.7 Fuzzy logika 
Fuzzy logika alebo tiež teória neostrých množín (fuzzy sets) predstavuje praktickú 
metódu modelovania ľudských znalostí a rozhodovania. Bola vyvinutá ako matematický 
model k implementácii ľudskej logiky používanej k riešeniu úloh. Fuzzy systémy 
používajú riadenie neistoty pomocou pravidiel, ktoré slúžia na transformáciu vstupných 
premenných na výstupné defuzzifikované premenné podobne ako to prebieha u človeka 
pri neúplne algoritmizovaných činnostiach v oblastí duševnej a fyzickej práce. Fuzzy 
logika vytvára z nie príliš presných informácií relatívne jednoduchým spôsobom 
konkrétne výstupy. Meria neistotu existencie javov pomocou pojmu možnosť 
(possibility), čím odzrkadľuje stupeň prítomnosti, respektíve neprítomnosti určitej 
udalosti v škále (0,1). Tento stupeň sa nazýva stupňom členstva v množine (degree of 
membership) a je jedným zo základných prvkov teórie neostrých množín. [7] 
Fuzzy systém umožňuje popis komplexných systémov a ako deterministický 
expertný systém založený na pravidlách (rule based) je možné fuzzy logiku použiť aj  
na kapitálových trhoch. Expertné systémy môžu slúžiť k podpore rozhodovania  
pre investorov, či obchod uskutočniť alebo neuskutočniť, prípadne pre predikciu 
cenového pohybu. Tento systém predikcie je možné doplniť celou radou podporných 
informácií ako napríklad o aktuálne finančné možnosti spoločnosti, rizika, 
fundamentálne informácie a iné. Tieto expertné systémy sa môžu kombinovať aj 
s inými systémami spracovania dát, napríklad vyššie spomenutými neurónovými 
sieťami. Schéma fuzzy systému je pomerne jednoduché. Obsahuje iba tri kroky, a to 
fuzzifikáciu, fuzzy inferenciu a defuzzifikáciu. [7] 
 




Tento proces znamená prevedenie reálnych premenných ako je napríklad pohyb cien 
a objemov obchodných transakcií na jazykové premenné (linguistic variables). 
V prípade analýzy cenových pohybov akciových indexov táto lingvistická premenná 
cena, môže napríklad vo svojich atribútoch odzrkadľovať rast, pokles, či stagnáciu 
sledovaného aktíva. Obvykle sa používa tri až sedem atribútov premennej. 
Fuzzifikácia určuje stupeň členstva 𝜇𝜇 pre jednotlivé lingvistické premenné  
na vstupe a taktiež aj pre premennú, ktorá bude slúžiť pre krok defuzzifikácie. Existuje 
veľa tvarov členských funkcií. Tie, ktoré v praxi získali najväčšie uplatnenie sa 
nazývajú štandardnými funkciami členstva. Patria k nim Λ-typ, 𝜋𝜋-typ, 𝑍𝑍-typ, 𝑀𝑀-typ. 
 
Obrázok č. 3.20: Tvary členských funkcií (Zdroj [8]) 
Technický analytici zohľadňujú pri analýze cenových pohybov fakt, že funkcie 
členstiev v množinách pre určité hodnoty cenových zmien sa prekrývajú  
(sú zavádzajúce), a tým pádom u zvolených indikátoroch cenových filtrov nie je presný 
cenový pohyb definovaný indikátorom. Tento fakt má za následok to, že pre analytika je 
zaujímavý cenový pohyb až vtedy, keď prekročí tieto stanovené filtrovacie hodnoty. 
Táto podkapitola čerpá informácie zo zdrojov [6, 7, 8]. 
3.7.7.2 Fuzzy inferencia 
Druhý krok definuje chovanie systému pomocou pravidiel typu <IF>…<THEN>  
na jazykovej úrovni. V týchto algoritmoch sa objavujú podmienkové vety 
vyhodnocujúce stav príslušnej premennej. Pravidlá fuzzy logiky predstavujú expertný 
systém, kde každá kombinácia atribútov premenných vstupujúcich do systému 
a vyskytujúcich sa v podmienke <IF>...<THEN> predstavuje jedno pravidlo. Každému 
pravidlu je potrebné určiť jeho váhu v systéme. Výsledok systému s fuzzy logikou  
do značnej miery závisí od správneho určenia významu definovaných pravidiel. Tieto 
pravidlá si užívateľ tvorí sám a v priebehu optimalizácie systému je ich možné 
upravovať podľa požiadaviek. 
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Výsledkom fuzzy inferencie je jazyková premenná. Jej atribúty môžu mať v prípade 
analýzy cenového pohybu aktíva hodnoty ako nízky, stredný, vysoký, veľmi vysoký 
a podobne. Čo napríklad v konečnom dôsledku môže viesť k výstupu, ktorý nám 
odporučí množstvo objemu nákupu alebo predaja aktíva (žiadny, malý, stredný, veľký 
objem nákupu alebo predaja).  
 Fuzzy inferencia umožňuje definovanie aj zložených podmienok pomocou 
logických spojok AND, OR, NOT. Tie však majú odlišnú interpretáciu ako je tomu u ich 
obdobách v klasickej logike. 
AND 𝛍𝛍𝐱𝐱∧𝐲𝐲 = 𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌𝐌(𝛍𝛍𝐱𝐱,𝛍𝛍𝐲𝐲) 
OR μx∨y = MAX(μx , μy) 
NOT μ⇁x = 1 − μx  
Tabuľka č. 3.2: Vyhodnocovacie pravidlá logických spojok (Zdroj [7]) 
3.7.7.3 Fuzzy defuzzifikácia 
Tretí krok prevádza jazykové výsledky (linguistic results) naspäť do reálnych hodnôt. 
Reálnym výsledkom môže byť určenie konkrétneho objemu nakupovaných, respektíve 
predávaných aktív, a tým pádom dať investorovi signál k nákupu, predaju alebo 
k vyčkávacej taktike. 
Cieľom defuzzifikacie je prevedenie fuzzy hodnoty výstupnej premennej tak, 
aby slovne čo najlepšie odpovedala výsledku fuzzy výpočtu. K tomu slúžia rôzne 
transformačné postupy, ktoré by mali viac, či menej odpovedať ľudskej intuícii. 
Z hľadiska tejto intuície je pre analytikov kapitálových trhov zaujímavá metóda center 
of gravity, pri ktorej sa výstupnej lingvistickej premennej priraďuje hodnota reálnej 
premennej v závislosti na váhe vstupnej lingvistickej premennej a definovaných 
pravidiel v kroku fuzzy inferencii.  
3.7.8 Genetické algoritmy 
Genetické algoritmy patria do triedy evolučných algoritmov, ktoré mimo nich zahŕňajú 
aj evolučné programovanie, evolučnú stratégiu a genetické programovanie. Sú to 
vyhľadávacie algoritmy založené na mechanizme prirodzeného výberu a princípoch 
genetiky. Nachádzajú využitie tam, kde presné riešenie úloh z praxe by systematickým 
preskúmavaním trvalo takmer nekonečne dlho. Ich veľkou výhodou je pomerná 
jednoduchosť. Umožňujú tak riešiť elegantným spôsobom zložité problémy. Vďaka 
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svojej jednoduchosti a univerzálnosti dnes patria k popredným optimalizačným 
metódam súčasnosti. Ideovým vzorom pre genetické algoritmy boli princípy vývoja, 
ktoré sa uplatňujú v prírode. Tu existujú populácie jednotlivých živočíšnych druhov, 
zložených z jedincov rôznych vlastností. Tieto vlastnosti sú prvotne zakódované v ich 
génoch, ktoré tvoria väčšie celky, a to chromozómy. Pri krížení vznikajú noví jedinci, 
ktorí majú spravidla náhodne časť génov od jedného rodiča a časť génov od rodiča 
druhého. Pritom vo zvlášť výnimočnom prípade môže dôjsť k náhodnej zmene 
niektorého génu v chromozóme (mutácii), ktorá môže byť pre ďalší vývoj druhu 
priaznivá alebo nepriaznivá. Podľa svojich vlastností má každý z potomkov väčšiu 
alebo menšiu schopnosť obstáť v prirodzenom výbere a vytvoriť ďalšiu generáciu. 
Proces výberu sa neustále opakuje a v jeho priebehu sa genetické vlastnosti daného 
druhu zlepšujú. Na takomto princípe prebieha aj celá evolúcia v prírode.  
 V teórii umelej inteligencie je genetický algoritmus proces postupného 
vylepšovania populácie jedincov opakovanou aplikáciou genetických operátorov, ktorá 
vedie k evolúcii takých jedincov, ktorí lepšie vyhovujú stanoveným podmienkam ako 
pôvodní jedinci. Proces konverguje k situácii, kedy je populácia tvorená len tými 
najlepšími jedincami. Hlavným princípom je kopírovanie a vymieňanie reťazcov, čiže 
chromozómov. Chromozómy sú nositeľmi podstatných informácií o jedincovi (úlohe) a 
majú pevnú dĺžku, kde jednotlivé pozície tvoria sekvenčne usporiadané gény. Tie sú 
reprezentované často binárne pomocou núl a jednotiek, napríklad 01100110. Tieto 
binárne reťazce predstavujú zakódované dekadické čísla. Množina chromozómov tvorí 
populáciu. Každý chromozóm v populácii má definovanú hodnotiacu funkciu (fitness), 
ktorá charakterizuje vhodnosť chromozómu.  
 Najčastejšie používanými genetickými operátormi sú selekcia (selection), kríženie 
(crossover) a mutácia (mutation). Proces reprodukcie ktorý sa opakuje sa nazýva 
epochou populácie a predstavuje vyššie uvedené tri kroky. Samotný genetický 
algoritmus sa dá popísať nasledujúcimi krokmi: [6, 9] 
• Náhodné vytvorenie počiatočnej populácie n jedincov 
• Ocenenie kvality všetkých jedincov (chromozómov) danej populácie pomocou 
fitness funkcie 
• Vytvorenie nových chromozómov aplikáciou operátorov selekcie, mutácie a 
kríženia (proces reprodukcie a rekombinácie) 
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• Uvoľnenie miesta novým jedincom v populácií odstránením starých jedincov  
• Vloženie nových jedincov do populácie a ich ocenenie 
• Ak je splnená ukončovacia podmienka, označí sa ako riešenie problému 
najlepší chromozóm. Inak sa opakuje činnosť tvorby nových chromozómov 
 
Obrázok č. 3.21: Vývojový diagram genetického algoritmu (Zdroj [7]) 
Na finančných trhoch je v súčasnosti veľké množstvo aplikácií genetických algoritmov. 
Najčastejšie sa jedná o optimalizačné úlohy alokácie aktív, obchodovanie s menou, 
akciami, akciových indexov a podobne. Výhodou genetických algoritmov pri použití na 
kapitálových a im podobných trhoch v oblasti predikcie budúcej hodnoty aktíva oproti 
tradičným vyhľadávacím algoritmom (optimalizácii) spočíva v tom, že tradičné postupy 
počítajú radu riešení a hľadajú najbližšie lepšie riešenie ako to predchádzajúce. Tento 
postup môže viesť k nájdeniu lokálneho extrému namiesto extrémneho bodu v priestore 
riešenia. Úlohy riešené genetickými algoritmami pomocou genetických operátorov sa 
tomuto problému obvykle vyhnú a tieto úlohy je možné riešiť podstatne rýchlejšie než 
pomocou klasických lineárnych metód. Taktiež používajú k tomuto riešeniu menší 
počet matematických modelov čo pridáva na ich jednoduchosti a rýchlosti. [8]  
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4 Analýza problému a súčasnej situácie 
4.1 Akciový index S&P 500 
Index Standard & Poor’s 500 (S&P 500) je u odborníkov považovaný za štandardné 
meradlo výkonnosti amerického akciového trhu. Bol založený agentúrou  
Standard & Poor’s. Je to Americká spoločnosť poskytujúca finančné služby, finančný 
výskum a analýzy akcií dlhopisov. Na rozdiel od Dow Jones Industrial Average je 
moderným indexom a ceny akcií v ňom obsiahnutých sú vážené trhovou kapitalizáciou 
príslušných firiem, respektíve tzv. „free float value“, čo je hodnota akcií, ktoré sú bežne 
k dispozícii investorskej verejnosti. Akcie zahrnuté v tomto indexe tvoria skoro 80% 
celkovej kapitalizácie amerického akciového trhu. Index neobsahuje 500 najväčších 
spoločností, ako by mohlo z jeho názvu vyplývať, ale 500 spoločností, ktoré sú vybraté 
výborom spoločnosti Standard & Poor’s (Standard & Poor’s U.S. Index Comitee), a to 
na základe týchto kritérií: [11] 
• musí ísť o americkú spoločnosť (od júla 2002) – výbor posudzuje toto kritérium 
na základe množstva faktorov vrátane sídla hlavných operácií spoločnosti, jej 
štruktúry, účtovných štandardov, ktoré používa a kotácie na burze, 
• trhová kapitalizácia spoločnosti vyššia ako 4 mld. USD – toto kritérium sa  
z času na čas prehodnocuje, aby bolo konzistentné s trhovými podmienkami, 
• finančná sila, 
• adekvátna likvidita a rozumná cena akcií – pomer ročne zobchodovanej hodnoty 
v dolároch k trhovej kapitalizácii by mal byť minimálne 0,3. Veľmi nízke ceny 
môžu ovplyvniť likviditu príslušnej akcie, 
• podiel obchodovaných akcií („free float“ faktor) aspoň 50%, 
• odvetvová reprezentácia – výbor sa snaží reflektovať v indexe aktuálnu 
odvetvovú štruktúru podnikov s trhovou kapitalizáciou vyššou ako 4 mld. USD, 
• musí ísť o prevádzkovú spoločnosť – uzavreté fondy, holdingové spoločnosti, 
partnerstvá, investičné združenia a trusty (okrem trustov investícií  





Index bol na trh uvedený v období 1941-43 a jeho počiatočná hodnota bola 10 bodov. 
Pomerne skoro sa stal veľmi populárnym a svoj význam našiel aj pri uplatňovaní 
CAPM modelu v sedemdesiatych rokoch dvadsiateho storočia. Predchádzali tomu 
päťdesiate a šesťdesiate roky, kedy potreba indikátora zohľadňujúceho trhovú 
kapitalizáciu, navyše pokrývajúceho veľkú časť trhu, ktorý by reflektoval ako ľudia 
investujú do akcií, bola evidentná. S&P 500, dobre známy tak akademikom ako aj 
profesionálnym investorom a manažérom, sa tak prirodzene začal používať vo funkcii 
trhového portfólia pri testovaní CAPM modelu. Beta ukazovatele jednotlivých akcií boli 
potom porovnávané s beta ukazovateľom indexu S&P 500, ktorého hodnota sa podľa 
definície rovnala číslu jeden. Akciový index v jeho súčasnej podobe sa počíta od roku 
1957. Rola indexu ako najlepšieho benchmarku výkonnosti akciového trhu bola 
zvýraznená aj faktom, že americké ministerstvo obchodu (U.S. Department of 
Commerce) ho v roku 1968 zahrnulo ako jeden z komponentov do svojho indexu 
vedúcich ekonomických indikátorov (Index of Leading Economic Indicators). [12] 
 
Obrázok č. 4.1: 5 ročný vývoj indexu S&P 500 (Zdroj [12]) 
4.1.2 Sektory a váhy spoločností v indexe 
Pre výpočet váh sa používa metóda „floated weigth“, čo znamená, že váha je 
určená množstvom akcií pre verejnú ponuku. Index je rozdelený medzi niekoľko 




Obrázok č. 4.2: Váhy jednotlivých sektorov v indexe S&P 500 (Zdroj: vlastný) 
Nasledujúca tabuľka ukazuje TOP 10 spoločností zastúpených v indexe S&P 500 
zoradených podľa váh a zobrazuje aj váhy v jednotlivom sektore ich pôsobenia. 
Spoločnosť Váha v indexe Váha v sektore Sektor pôsobenia 
Exxon Mobil Corp  3.57% 29.09% Energie 
Apple Inc. 3.31% 17.40% Informačné technológie 
Intl Business Machines Corp  1.90% 10.02% Informačné technológie 
Chevron Corp  1.86% 15.17% Energie 
Microsoft Corp 1.71% 8.98% Informačné technológie 
General Electric Co 1.66% 15.54% Priemysel 
Procter & Gamble 1.61% 13.97% Spotrebný tovar 
AT&T Inc 1.57% 53.13% Telekomunikačné služby 
Johnson & Johnson 1.57% 13.27% Zdravotná starostlivosť 
Pfizer Inc 1.46% 12.33% Zdravotná starostlivosť 























4.2 Popis a história spoločnosti S-Pro Comp s.r.o. 
Spoločnosť S-Pro Comp s.r.o. bola založená v roku 2007 s cieľom poskytovať expertné 
riešenia v oblasti informačných technológií a výpočtovej techniky. Vo svojich 
začiatkoch sa spoločnosť zameriavala na poskytovanie služieb z oblasti web dizajnu, 
programovania, internetových stránok, správou sietí a firemných riešení. Postupom času 
firma od týchto pôvodných zámeroch podnikania upustila a začala sa venovať vyvíjaniu 
svojho nového a jedinečného softwarového produktu na českom trhu ReeGO. Vývoj  
v oblasti IT vyvolal dopyt po systémoch založených na nových a moderných 
technológiách a otvoril priestor pre nové nápady. Jedného originálneho nápadu sa 
chytila aj spoločnosť S-Pro Comp, na základe ktorého začala vyvíjať software 
ponúkaný pre realitné kancelárie, ktorý poskytuje komplexný systém pre správu 
realitných zákaziek a riadenie vzťahov s klientmi.  
4.2.1 Organizačná štruktúra 
Spoločnosť S-Pro Comp s.r.o. je česká spoločnosť, vlastnená jedným spoločníkom, 
ktorý je zároveň konateľom a tiež riadiacim pracovníkom spoločnosti. V súčasnosti je tu 
zamestnaných celkom 11 zamestnancov. Z hľadiska počtu zamestnancov teda ide 
o malú spoločnosť. Všetci zamestnanci pôsobia v ústredí firmy v meste Brno. Samotná 
organizačná štruktúra je vzhľadom k veľkosti firmy veľmi jednoduchá. Skladá sa  
z jedného vlastníka a konateľa firmy zodpovedného za správne fungovanie a chod 
firmy, vedúcej obchodného oddelenia s dlhodobými skúsenosťami z oblasti realitných 
komodít, vedúceho grafického oddelenia, ktorého zodpovednosťou je corporate identity 
spoločnosti, vedúceho výskumu a vývoja a samozrejme z pracovníkov, ktorí sa 
zaoberajú technickým riešením zákaziek. Vedenie spoločnosti je veľmi demokratické  
a prakticky neexistuje žiadna pevne definovaná formálna hierarchia právomocí medzi 
zamestnancami. Pracovná sila je alokovaná podľa aktuálnych potrieb, teda podľa 
aktuálne realizovaných projektov.  
4.2.2 Služby 
Medzi softvérovými produktmi hlavné miesto zastáva produkt ReeGO, ktorý poskytuje 
komplexný systém pre správu realitných zákaziek a riadenie vzťahov s klientmi. Jeho 
vývoj začal už v roku 2008 a doteraz na trhu nemá prakticky konkurenciu. Tento systém 
je určený pre realitný trh s nehnuteľnosťami. ReeGO je plnohodnotná on-line aplikácia 
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pre realitné kancelárie, ktorá pomôže riadiť a spravovať zákazky a vzťahy s klientmi, 
exportovať na realitné servery, synchronizovať dáta s webom atď. Je dostupná z každej 
lokality, kde je možné sa pripojiť na internet. Používaním programu klienti ušetria 80% 
času, ktorý by strávili párovaním ponúk s dopytom, komunikáciou s klientmi, 
evidenciou a exportmi na realitné portály. ReeGO taktiež úplne a presne páruje, takže je 
vhodný aj na automatickú komunikáciu s klientmi, stráženie termínov a podobne. 
Umožňuje pracovať prirodzeným spôsobom s lokalitami a poskytuje k dispozícii 
vyfiltrované a spárované dáta, odpovedajúce i komplikovaným požiadavkám klientov, 
napríklad už priamo pri rozhovore s nimi. V súčasnej dobe je možné exportovať ponuky 
na 22 realitných portálov v Českej a Slovenskej republike a vo fáze prípravy je ďalších 
12 realitných serverov.  
Sekundárnym projektom spoločnosti je vyhľadávač realitných ponúk RealityGO. 
Jedná sa o systém, ktorý skenuje český realitný trh a z nájdených serverov agreguje 
všetky ponuky, ktoré je možné zaradiť, na jedno miesto. Zobrazované ponuky odkazujú 
na pôvodné servery, kde boli nájdené. RealityGO umožňuje zaplatiť si prezeranie týchto 
ponúk aj na samotnom portáli a preferovať ich, čo je zobrazovanie na popredných 
miestach na stránke. Deje sa tak pomocou importného rozhrania.  
Z technologického hľadiska je vývoj produktov spoločnosti postavený  
na platformách Java, PHP, MySQL. Pri skenovaní realitného trhu sú v systéme využité 
prvky umelej inteligencie a v súčasnosti sa do produktu ReeGO zavádza modul  
pre predikciu cien nehnuteľností, ktorý je postavený na neurónových sieťach. 
Ako už bolo spomenuté vyššie, jednou z aktivít spoločnosti S-Pro Comp je aj 
poradenská činnosť a školenie užívateľov pre používanie systému ReeGO. [33] 
4.2.3 Obchodná situácia spoločnosti 
Spoločnosť nepôsobí priamo na poli informačného trhu ako takého, ale na jeho 
segmente určenom pre oblasť realitného trhu s nehnuteľnosťami. Aktívne vyhľadáva 
a oslovuje nových zákazníkov z radov realitných kancelárií a rôznorodosťou svojho 
produktu sa snaží zaujať veľké, stredné a malé realitné kancelárie. U školení užívateľov 
systému ReeGO spoločnosť ťaží zo svojej trhovej pozície ako jediného poskytovateľa 
takéhoto systému takýchto rozmerov. 
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4.2.4 Financovanie spoločnosti 
Okrem počiatočného vkladu spoločníkov pri založení firmy pochádzajú všetky finančné 
prostriedky z výsledkov činnosti spoločnosti. Firma nikdy nevyužívala ako zdroj 
financovania úvery a snažila sa nezadlžovať. Počas svojej činnosti využíva finančný 
leasing, a to na obstaranie automobilov. Z dlhodobého hľadiska spoločnosť nemá 
nedoplatky či dlhy voči štátnej správe ani voči svojim dodávateľom. 
4.2.5 SWOT analýza 
Na základe preverenia vnútorných a vonkajších analýz spoločnosti S-Pro Comp bola 
spracovaná SWOT analýza. Je to technika strategickej analýzy, ktorá zvažuje ako 
vnútorné faktory podniku (silné a slabé stránky) tak aj vonkajšie faktory (príležitosti  
a hrozby). Na jej základe možno získať potrebné kvalitatívne informácie ohľadom 
spoločnosti na trhu. 
Silné stránky (Strengths) 
 inovatívnosť a prepracovanosť produktov 
 použité technológie 
 tím kvalifikovaných pracovníkov 
 špecializácia na realitný trh 
Slabé stránky (Weaknesses) 
 slabá marketingová stratégia 
 imidž spoločnosti 
 ťažšia spolupráca s realitnými servermi 
 finančná náročnosť modernizácie technológií 
Príležitosti (Opportunities) 
 technický pokrok – nákup novej a modernejšej techniky 
 prijímanie nových pracovníkov 
 zvýšenie dopytu po produkte 
 prepojenie hlavných produktov spoločnosti 
 rozšírenie pôsobnosti na nové trhy v rámci Európy 
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 zohľadňovanie požiadaviek zákazníkov 
Hrozby (Threats) 
 rastúca konkurencia 
 nepriaznivý hospodársky vývoj  
 odchod špecialistov z radov zamestnancov 
 nedostatok tvorby finančných zdrojov 
4.2.5.1 Silné stránky 
Spoločnosť priniesla na trh produkty, ktoré sú význačné svojou inovatívnosťou 
a prepracovanosťou. Jedná sa o vyššie spomínané softwarové produkty ReeGO  
a RealityGO, ktoré sú svojou funkčnosťou jedinečné na trhu. Práve svojou 
funkcionalitou, jedinečnosťou, príjemným užívateľským rozhraním a schopnosťou 
adaptácie sa presným požiadavkám užívateľov majú silný potenciál pre využitie 
v radoch realitných kancelárií. Spoločnosť stavila na kvalitné a nadčasové technológie 
pri vyvíjaní spomínaných produktov. Sú postavené na platformách PHP, MySQL a Java 
a pri ich programovaní boli použité prvky z umelej inteligencie, ktoré programu 
samotnému poskytujú schopnosť samostatného učenia sa a vyhľadávania ponúk. Takto 
pokročilé produkty by ale nebolo možné vytvoriť bez tímu skúsených 
a kvalifikovaných zamestnancov. V radoch spoločnosti pôsobia zamestnanci 
s dlhoročnými skúsenosťami ako na poli realitného trhu tak aj pri programovaní 
softwarových produktov. Majú za sebou dlhoročnú prax a niekoľko úspešných 
produktov. Spoločnosť využila fakt, že zamestnáva špecialistu na realitný trh 
a odhodlala sa na neho vo svojich produktoch špecializovať. Čím vlastní určité  
know-how, ktoré je zahrnuté pri tvorbe konkurenčnej výhody podniku.  
4.2.5.2 Slabé stránky 
Jednou s hlavných slabých stránok spoločnosti je slabá marketingová stratégia pre ich 
hlavný produkt ReeGO. Spoločnosť zatiaľ nespustila väčšiu propagáciu produktu 
v očiach koncových zákazníkov. Momentálne dochádza k propagácii, iba  
na internetovej stránke produktu a prostredníctvom priameho oslovovania realitných 
kancelárií pomocou vypracovaného prieskumu trhu v Českej republike. Ďalšou slabou 
stránkou je imidž spoločnosti v očiach realitných kancelárií. Keďže sa jedná a pomerne 
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mladú firmu, ktorá sa len nedávno preorientovala v oblasti svojho pôsobenia na realitný 
trh a ReeGO je jej prvým produktom v tejto oblasti, chýba jej zvučné meno. To má  
za následok aj ťažšiu spoluprácu s realitnými servermi, pretože ich je potrebné  
pri spolupráci presviedčať o výhodnosti a kvalitách produktu s väčším nasadením. Aby 
firma mohla ďalej rozvíjať svoje produkty a oslovovať čoraz viac zákazníkov je 
potrebné sa snažiť o neustálu modernizáciu technológií, čo je však pomerne finančne 
náročné.  
4.2.5.3 Príležitosti 
Firma hľadá možnosti ako napredovať aj v technickom pokroku – nákup novej a 
modernejšej techniky. Vďaka technologickým inováciám a rastúcej náročnosti 
zákazníkov na produkty a služby sa chce spoločnosť prispôsobovať trhu, a aj preto sa 
začala zaoberať aj možnosťami investovania svojich voľných finančných prostriedkov 
a ich zhodnotenia prostredníctvom obchodovania na kapitálovom trhu. V budúcnosti 
počíta aj s rozširovaním svojej základne prijímaním nových zamestnancov. Dôraz 
bude hlavne kladený na flexibilitu, kvalifikovanosť a schopnosti nových zamestnancov. 
Príležitosť vidí aj vo zvýšení dopytu po produkte. Postupom času sa meno spoločnosti 
medzi realitnými kanceláriami stane zvučnejším a výhody plynúce z používania 
produktu ReeGO prilákajú ďalších zákazníkov z radov realitných serverov. Ďalšou 
príležitosťou je previazanosť hlavných produktov spoločnosti RealityGO a ReeGO. 
Vďaka tomu, že oba produkty sú postavené na podobných technológiách a oba sa 
zameriavajú na oblasť realitného trhu, môžu byť vzájomne pre seba prínosné. Toto 
previazanie môže zlepšiť imidž spoločnosti, hlavne na strane koncových zákazníkov 
(realitných kancelárií a užívateľov hľadajúcich nehnuteľnosti) oboch produktov. 
Veľkou príležitosťou môže byť aj rozšírenie svojej pôsobnosti v rámci európskeho 
trhu. Pretože terajší trend nasvedčuje tomu, že mladí ľudia budú čoraz viac hľadať 
a cestovať za prácou do zahraničia smerom na západ. Rozšírenie ponuky z realitných 
serverov aj zo zahraničných štátov môže byť značnou konkurenčnou výhodou  
pre spoločnosť v oblasti vyhľadávania nehnuteľností zákazníkmi. Pri vzniku produktu 
ReeGO ako a aj naďalej pri jeho rozvíjaní boli, sú a budú zohľadňované požiadavky 
zákazníkov. Pretože práve adaptácia produktu presným požiadavkám zákazníkov môže 




Na hrozbu rastúcej konkurencie sa dá pozerať v rovine vstupu silnej a dobre 
zabezpečenej spoločnosti na realitný trh s podobným produktom. Tu potom bude 
rozhodujúca kvalita, cenová dostupnosť a služby poskytované k produktu. Preto by si 
mala spoločnosť svoje know-how dobre strážiť, aby tak svoj jedinečný inovatívny 
prístup neposkytla konkurencii. Do značnej miery hrozbou môže byť aj nepriaznivý 
hospodársky vývoj vďaka doznievajúcej finančnej kríze. Mnoho firiem sa z tejto krízy 
ešte nespamätalo, čo môže mať negatívny dopad na využívanie produktu. Ďalšou 
hrozbou môže byť odchod špecialistov z radov zamestnancov, preto je potrebné 
svojich zamestnancov riadne motivovať a ponúknuť im čo najlepšie možné podmienky 
pre ich rast a schopnosti, aby ich nemuseli hľadať u konkurencie. Nedostatok tvorby 
finančných zdrojov je tak isto hrozbou, pretože to môže do značnej miery ovplyvniť 
komunikáciu so zákazníkmi, rozvoj podniku, vývoj produktu, poskytovanie služieb, 
vzdelávanie personálu, či ďalšie iné faktory.  
4.2.6 SLEPT analýza 
4.2.6.1 Sociálne faktory 
Demografické ukazovatele naznačujú, že dochádza k narastajúcemu trendu v počte 
obyvateľstva za posledné roky. Značný rastúci trend však zaznamenala miera 
nezamestnanosti, ktorá sa rapídne zvýšila oproti stavu pred krízou, keď z 5 percent 
z júna roku 2008 vzrástla až na súčasnú hodnotu 9,2 percenta. A to ovplyvňuje nielen 
chuť a kúpyschopnosť obyvateľstva, ale vo výsledku aj odbyt spoločnosti. Spoločnosť 
je taktiež nútená v tomto období upustiť od väčšieho prijímania nových  
zamestnancov. [10] 
4.2.6.2 Legislatívne faktory 
Každým rokom dochádza k zmenám v mnohých legislatívnych zákonoch a ich novelách, 
niektoré sú pre spoločnosť významné. Ako napríklad Obchodný zákonník, Občiansky 
zákonník, Zákonník práce, zákon o daniach a podobne. Zmenu dane z pridanej hodnoty 
prináša novela zákona o DPH účinná od 1.1.2012 označovaná ako sadzbová novela. 
Táto novela predovšetkým zvyšuje zníženú sadzbu dane z 10 na 14 percent. Základná 
sadzba zostáva k 1.1.2012 na 20 percentách. Od nasledujúceho roku 2013 by sa mali 
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sadzby zjednotiť na 17,5 percent. Legislatívci však otázku zjednotenia sadzieb doteraz 
neuzavreli a v hre sú ďalšie úpravy. Preto je potrebné pre spoločnosť sledovať vývoj 
odohrávajúci sa v týchto zákonoch, pretože ich zmeny môžu mat nemalý vplyv na jej 
fungovanie a na dopyt po jej produktoch a službách. [30] 
4.2.6.3 Ekonomické faktory 
Spoločnosť S-Pro Comp v súčasnosti pôsobí na tuzemskom trhu. Preto aj medzi hlavné 
ekonomické faktory, ktoré najviac ovplyvňujú činnosť a zisky spoločnosti sú hrubý 
domáci produkt, nezamestnanosť, kúpyschopnosť obyvateľstva, miera inflácie, ale aj 
stupeň byrokracie v štáte. 
Hrubý domáci produkt patrí k hlavným ukazovateľom rastu či poklesu 
ekonomiky. V roku 2008 sa HDP v dôsledku recesie razantne znížilo a v roku 2009 
dokonca dosiahlo záporných hodnôt až na úroveň okolo mínus 4,5 percenta. Pokles 
HDP sa výrazne odzrkadlil na fungovaní spoločnosti, a to najmä znížením dopytov  
po jej produktoch zo strany zákazníkov. V súčasnosti sa HDP opäť pohybuje v kladných 
hodnotách a tento rastúci trend by mal pokračovať aj v ďalších rokoch. 
Vysoká miera inflácie je nežiaduca pre každú ekonomiku. Pred krízou patrila 
Česká republika medzi krajiny so stabilnou a nízkou mierou inflácie v Európe. Veľké 
výkyvy inflácie, ktoré sa vyskytujú za posledné tri roky hlavne vplyvom krízy, 
spôsobujú taktiež zmeny v cenových úrovniach produktov v spoločnosti 
a v kúpyschopnosti obyvateľstva, čo sa odzrkadľuje aj v dopyte po produktoch 
spoločnosti. Medziročne vzrástli spotrebiteľské ceny za minulý rok o 4,1 %. [10] 
4.2.6.4 Politické faktory 
Politické prostredie ovplyvňuje dianie nielen vo vnútri podniku, ale i mimo podnik. 
Keďže každá firma je povinná dodržiavať zákony a vyhlášky, musí sledovať každé 
zmeny vyhlášok a noviel zákonov týkajúcich sa odvetvia, v ktorom sa spoločnosť 
pohybuje. Dôležitým politickým faktorom je aj politická situácia v Českej republike, 
ktorá v súčasnosti nie je považovaná za príliš stabilnú, čo môže so sebou prinášať určité 
riziko. Jednou z častí programu vlády je podpora malých a stredných spoločností. 
Medzi ne patrí podpora podnikania a znižovanie administratívneho zaťaženia 
podnikateľov, prípadne uľahčenie podnikateľom v daňovej oblasti. Časť programu sa 
zameriava na podporu novo vznikajúcich firiem prostredníctvom lepšieho prístupu  
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k finančným zdrojom (napr. bezúročné a podriadené úvery), možnosť vstupu  
do takzvaného podnikateľského inkubátoru. 
4.2.6.5 Technologické faktory 
Každý podnik, ktorý chce v dnešnej dobe úspešne konkurovať v odvetví, musí sledovať 
technický a technologický pokrok spoločnosti v odbore, v ktorom podniká. Spoločnosť 
musí svoje technické a technologické zázemie inovovať a modernizovať, aby tak držala 
krok s prípadnou konkurenciou, respektíve bola o krok pred ňou. Preto je venovaná 
patričná pozornosť používaným informačným technológiám vo firme. Konkrétne sa 
jedná o výber a správne množstvo použitých počítačov a serverov, pripojenie 
k internetu, vlastné webové stránky, ktoré sú jednou z foriem prezentácie ich produktu 
a použitie správnych a pokročilých programovacích techník pri jeho vyvíjaní  
a inovovaní. 
4.2.7 Porterova analýza 
4.2.7.1 Vyjednávacia sila dodávateľov 
Keďže spoločnosť pôsobí v oblasti informačných technológií a ich produktmi sú 
softwarové programy a služby k nim poskytované, spoločnosť v súčasnej dobe eviduje 
iba jedného dodávateľa. Jedná sa o dodávateľa z oblasti výpočtovej techniky, ktorý 
spoločnosti umožňuje nakupovať túto techniku za veľkoobchodné ceny. Vzhľadom 
k veľkej konkurencii na trhu výpočtovej techniky a doznievajúcej kríze sú zmluvné 
podmienky s týmto dodávateľom obojstranne výhodné a v dohľadnej dobe nie je pre 
spoločnosť potrebné hľadať nových, prípadne ďalších dodávateľov. 
4.2.7.2 Vyjednávacia sila odberateľov 
Ako je spomenuté vyššie spoločnosť v súčasnosti spolupracuje s 22 realitnými servermi 
a rozšírenie tejto spolupráce o ďalších 12 je v štádiu jednania. V tejto chvíli 
vyjednávaciu silu odberateľov spoločnosť nepociťuje, keďže zatiaľ sú produkty 
poskytované za uvádzacie promo ceny. Je tomu aj z dôvodu nižšej kúpyschopnosti 
zákazníkov vzhľadom ku kríze a ich snahe minimalizovať svoje výdavky na minimum. 
Postupom času, keď dôjde k normalizácii cien produktov a skončeniu promo akcií môže 
nastať situácia, kedy sa silnejšie realitné servery budú snažiť cenu produktov a služieb 
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tlačiť smerom nadol. Avšak s rastúcou konkurenciou na poli realitných serverov sa táto 
vyjednávacia sila obojstranne stabilizuje.  
4.2.7.3 Konkurencia 
Konkurencia v odvetví pôsobenia spoločnosti je pomerne nízka. Väčšina konkurencie 
disponuje s podobným technologickým a procesným zázemím ako firma S-Pro Comp, 
čo je pre pôsobenie v tomto odvetví nutné. Avšak medzi hlavnú konkurenčnú výhodu 
by sa dala zaradiť kvalita, prepracovanosť a prispôsobiteľnosť hlavných softwarových 
produktov ReeGO a RealityGO, ktoré oplývajú jedinečnými technologickými 
výdobytkami na trhu. Podobné produkty na českom trhu zatiaľ neexistujú alebo existujú 
na nižšej úrovni. Preto by sa dalo povedať, že v súčasnej dobe vzhľadom k hlavným 
poskytovaným produktom, spoločnosť nemá žiadneho priameho konkurenta.  
4.2.7.4 Hrozba vstupu nových konkurentov 
Nová konkurencia, ktorá by chcela vstúpiť do tohto odvetvia by musela priniesť značne 
výnimočný a nápaditý produkt. Pretože na poli poskytovania realitných služieb je už 
značne veľká konkurencia. Spoločnosť S-Pro Comp má na svoje hlavné produkty radu 
patentov a licencií a aj z tohto dôvodu nepociťuje veľkú hrozbu zo strany vstupujúcich 
nových konkurentov. Tým sa snaží byť so svojim ponúkaným sortimentom stále o krok 
napred. Dalo by sa povedať, že na realitný trh za súčasných podmienok, by bol vstup 
nových firiem len veľmi obtiažny. Hrozbu by mohla predstavovať iba firma so silným 
kapitálom, s finančnou a organizačnou stabilitou a so zvučným menom. 
4.2.7.5 Hrozba substitútov 
Vzhľadom k tomu, že sa jedná o patentovaný a licencovaný produkt spoločnosti S-Pro 
Comp, hrozba substitútov pre ich produkty je v súčasnosti takmer nulová. V budúcnosti 
však je možné, že konkurenti prídu s nejakým inovatívnejším a prepracovanejším 
nápadom, a preto je potrebné udržovať produkty firmy na vysokej kvalitatívnej úrovni  
a neustále sa ich snažiť zdokonaľovať. Preto je potrebné sledovať technický a 
technologický pokrok v odvetví, nové trendy v informačných technológiách  
a na realitnom trhu, a tým čo najviac minimalizovať možnosť nahradenia produktu u 
zákazníka produktom inej firmy. Preto je potrebné inovovať a modernizovať technické 
a technologické zázemie spoločnosti tak, aby bola vždy o krok pred konkurenciou.  
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5 Vlastné návrhy riešení, prínos návrhov riešení  
Nasledujúca kapitola sa bude zaoberať možnosťami predikcie časových radov  
na kapitálových trhoch vo vývojovom prostredí programu MATLAB. Konkrétne sa 
bude jednať o použitie nástrojov Financial Toolbox a Neural Network Toolbox  
pre výpočet budúceho vývoja hodnoty indexu S&P 500. Z pohľadu predikčného modelu 
neurónovej siete pôjde o nelineárne autoregresné modely v prostredí MATLABu 
označované ako NAR a NARX.  
5.1 Dáta pre predikciu 
Pokiaľ máme snahu o čo najvernejšie a najpresnejšie predpovedanie vývoja časovej 
rady akcií, indexov a podobne, je priam neodmysliteľne nutné zaobstarať kvalitné dáta 
pre predikciu. Pretože s kvalitnými dátami môže byť aj priemerný model úspešnejší ako 
ten najdokonalejší a najlepší model, ktorý má k dispozícii iba roztrieštené a nekvalitné 
dáta. Preto je potrebné získať kvalitné vstupné dáta, ktoré budú hodnoverne 
reprezentovať a popisovať historický vývoj predpovedanej komodity. 
5.1.1 Získanie dát 
Všetky potrebné dáta boli získané prostredníctvom Financial Toolbox v prostredí 
MATLAB. Ten umožňuje užívateľovi stiahnuť dáta zvoleného indexu, akcie, prípadne 
inej obchodovateľnej komodity, ktoré sú dostupné na serveri 
http://finance.yahoo.com aj niekoľko rokov naspať. Čím ponúka užívateľovi 
dostatočné historické dáta, kde za ich kvalitu, úplnosť, správnosť a komplexnosť ručí 
známe meno serveru. Po spustení spomínaného toolboxu (viď obrázok č. 5.1) je 
potrebné najprv zadať zdroj dát. Ten je nutné nastaviť na „Datafeed Toolbox“ a stlačiť 
tlačidlo „Load“, kde po jeho stlačení sa otvorí nové okno, ktoré slúži pre pripojenie sa 
k serveru a následne pre získanie dát z jeho dátových skladov. V ňom bol nastavený ako 
zdroj dát spomínaný server Yahoo! a po korektnom pripojení pomocou tlačidla 




Obrázok č. 5.1: Získavanie dát cez Financial Toolbox (Zdroj: MATLAB) 
Ako vidieť na nasledujúcom obrázku č. 5.2 k získaniu dát je ešte potrebné vyplniť určité 
parametre. Najprv je nutné zadať správny kód pre požadovanú komoditu. V našom 
prípade sa jedná o akciový index S&P 500, ktorý má na serveri Yahoo! špecifický kód 
„^GSPC“. Zoznam kódov iných komodít sa dá nájsť na stránke [16]. Po zvolení 
správneho typu položky (Index) a pridaní pomocou tlačidla „Add“ do listu je potrebné 
nastaviť u danej komodity rozmedzie požadovaných dát v časovom horizonte. Zvolíme, 
od ktorého, po ktorý dátum chceme získať dáta a vyplníme meno pre premennú 
v prostredí MATLABu, do ktorej sa dané informácie uložia. Ešte je potrebné označiť, 
o ktoré konkrétne informácie máme záujem a po stlačení tlačidla „Get Data“ prebehne 
stiahnutie dát zo serveru do zvolenej premennej. Ako na obrázku vidieť, bola získaná 
kompletná história otváracích cien (Open), najvyšších denných cien (High), najnižších 
denných cien (Low), uzatváracích cien (Close) a objemu obchodných transakcií 
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(Volume) indexu S&P 500 od 1.1.2010 do 29.2.2012. Pre toto obdobie indexu som sa 
rozhodol z hľadiska faktu, že pred obdobím 1.1.2010 sa na vývoji indexu S&P 500 
značne podpísala hospodárska kríza. V období medzi rokmi 2008 až 2009 index 
zaznamenával rapídny prepad, a takto skreslené údaje by neboli vhodné pre vstup  
do predikčného modelu neurónovej siete, pretože by mohlo dôjsť k značne chybnej 
predikcii.  
 
Obrázok č. 5.2: Nastavenie parametrov pre získanie požadovaných dát (Zdroj: MATLAB) 
Výslednú podobu získaných dát je vidieť na obrázku č. 5.3, kde v jednotlivých stĺpcoch 
sú zaznamenané dátum, ceny OHLC a obchodovateľný objem indexu. Takto uložené 
informácie vo zvolenej premennej môžu byť podstúpené ďalším úpravám kvôli 
skvalitňovaniu dát pre vstup do predikčného modelu neurónovej siete, technickým 





Obrázok č. 5.3: Podoba dát po získaní zo serveru Yahoo! (Zdroj: MATLAB) 
5.1.2 Výpočet technických indikátorov 
Finacial Toolbox poskytuje prostredníctvom nástroja Financial Time Series GUI rôzne 
možnosti ako ďalej pracovať s dátami. Cez rôzne funkcie ako doplňovanie chýbajúcich 
dát, vyhladzovanie dát, filtrovanie dát a podobne, až po možnosť výberu z 25 
jednoducho implementovateľných funkcií pre výpočet indikátorov pre technickú 
analýzu. Tieto indikátory boli ďalej použité ako vstupy do predikčných modelov 
neurónovej siete kvôli vylepšovaniu a optimalizácii jej presnosti. Pomocou tohto 
nástroja je možné jednoduchým spôsobom získať rôzne analýzy z časových radov 
a upravovať ich do konečnej požadovanej podoby, a tak značne uľahčiť prácu 
užívateľovi pri snahe o predpovedanie ich budúceho vývoja.  
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5.2 Predikčné modely 
Pre vytváranie predikčných modelov bolo použité vývojové prostredie MATLAB. 
Konkrétne k tomu slúžil nástroj Neural Network Time Series Tool (ntstool) v nástroji 
Neural Network Toolbox. Ten slúži výhradne pre predikciu dynamických časových 
radov, kde pomocou jednej alebo viacerých minulých hodnôt danej časovej rady je 
uskutočňovaná predikcia jej budúceho vývoja. Tento nástroj umožňuje výber z troch 
predikčných modelov. 
5.2.1 Nonlinear Autoregressive (NAR) 
Prvým použitým predikčným modelom bol nelineárny autoregresívny model 
neurónovej siete z prostredia MATLAB. Ten dokáže predpovedať budúce hodnoty  
na základe minulých hodnôt danej časovej rady. Matematicky by sa dal tento model 
vyjadriť ako 𝑦𝑦(𝑡𝑡) = 𝑓𝑓(𝑦𝑦(𝑡𝑡 − 1), …𝑦𝑦(𝑡𝑡 − 𝑛𝑛)), kde predikcia hodnoty časovej rady 𝑦𝑦(𝑡𝑡) 
je určovaná pomocou 𝑛𝑛 počtu hodnôt jej predchádzajúcich. Graficky by tento model 
vyzeral nasledovne. 
 
Obrázok č. 5.4: Základný model NAR siete (Zdroj: MATLAB) 
Po zvolení konkrétneho predikčného modelu v tomto prípade NAR siete je potrebné 
ďalej vložiť premennú, ktorá je vytvorená pomocou vyššie popísaného nástroja 
Financial Toolbox. V nej sa nachádzajú požadované hodnoty danej časovej rady,  
ku ktorým sa chceme dopracovať. Následne sú dáta v tejto premennej rozdelené na tri 
množiny, kde 70 percent dát je využitých pre trénovanie siete, 15 percent pre validáciu 
slúžiacu na lepšiu generalizáciu siete a ukončenie trénovania, keď sa generalizácia 
prestane zlepšovať a zvyšných 15 percent pre testovaciu množinu, na základe ktorej sa 
vyhodnocuje výkonnosť siete počas a po skončení trénovania. Jednotlivé dáta sú  
do týchto troch množín roztriedené náhodným výberom. Potom je potrebné zvoliť počet 
neurónov v skrytej vrstve danej neurónovej siete a nastaviť počet období oneskorenia 
výstupnej hodnoty. Po nastavení všetkých potrebných hodnôt je nám k dispozícii 
detailnejšie zobrazenie predikčného modelu neurónovej siete, kde je možné vidieť počet 
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neurónov v skrytej vrstve, oneskorenie výstupnej hodnoty a aktivačné funkcie  
u jednotlivých vrstiev. 
 
Obrázok č. 5.5: Detailnejšie zobrazenie modelu NAR (Zdroj: MATLAB) 
Následne je vytvorená neurónová sieť trénovaná pomocou algoritmu Levenberg-
Marquardt. Pre meranie chyby je použitá metóda strednej kvadratickej chyby MSE 
(Mean Squared Error), ktorá vyjadruje priemerný kvadratický rozdiel medzi aktuálnym 
a požadovaným výstupom. Za dobre naučenú sieť je možno považovať takú, ktorá má 
konzistentné rozdelenie chyby medzi všetky fázy trénovania, validácie a testovania 
(pri všetkých fázach dosahuje MSE približne rovnakú hodnotu) a pritom sa ich hodnota 
blíži k 0. Regresná hodnota R zase predstavuje koreláciu medzi aktuálnym 
a požadovaným výstupom a čím je jej hodnota bližšie k 1, tým sa tieto dve hodnoty od 
seba menej líšia. 
 
Obrázok č. 5.6: Výsledky trénovania jednej zo sietí NAR (Zdroj: MATLAB) 
Trénovanie tejto konkrétnej neurónovej siete prebiehalo v 13 iteráciách, keďže sa 
generalizácia siete pri validácii prestávala výraznejšie zlepšovať od 6 iterácie.  
Na obrázku č. 5.7 je prehľadne zobrazený detailný grafický model siete, použité 
algoritmy pri rozraďovaní dát do množín a pri trénovaní siete, proces jej trénovania, 
jeho celkový čas, počet iterácií a validácií a grafy (Plots), ktoré popisujú výkon, 




Obrázok č. 5.7: Trénovanie NAR modelu (Zdroj: MATLAB) 
Ako je vidieť na nasledujúcom obrázku č. 5.8, chybovosť trénovania, validácie 
a testovania s pribúdajúcimi iteráciami postupne klesala, keď v 7 epoche dosiahla 
najlepšiu validačnú výkonnosť neurónovej siete. A keďže ani u jednej z kriviek 
chybovosť v neskorších iteráciách výrazne nekolísala a ustálila sa v približne rovnakej 
hodnote pre všetky krivky, dá sa povedať, že došlo ku korektnému natrénovaniu 
neurónovej siete. 
 
Obrázok č. 5.8: Stredná kvadratická chyba pri trénovaní modelu NAR (Zdroj: MATLAB) 
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Originálna sieť vracia predpovedanú hodnotu 𝑦𝑦(𝑡𝑡 + 1) v rovnakom čase ako keď  
na vstup príde 𝑦𝑦(𝑡𝑡 + 1). Nasledujúci obrázok zobrazuje už predikčný model siete, kde  
na výstupe je už predpovedaná hodnota 𝑦𝑦(𝑡𝑡 + 1) akonáhle je dostupná hodnota 𝑦𝑦(𝑡𝑡). 
To sa dosiahlo tým, že z originálneho modelu neurónovej siete bolo odstránené 
oneskorenie. Teda nové minimálne oneskorenie siete je nastavené na hodnotu 0, 
namiesto pôvodnej 1. Takto novo vytvorená sieť vracia rovnaké výstupy ako originálna 
sieť, ale s tým rozdielom, že výstupy sú posunuté o jeden krok doľava. Tým sa naučila 
predikovať budúci vývoj časovej rady o jeden krok dopredu.  
 
Obrázok č. 5.9: Predikčný model NAR (Zdroj: MATLAB) 
Výsledky ohľadom úspešnosti a presnosti neurónovej siete by sa dali demonštrovať 
pomocou grafov na nasledujúcich obrázkoch. Na obrázku č. 5.10 je vidieť rozdiel medzi 
výstupnou a požadovanou hodnotou pri každom kroku predikcie a zobrazuje veľkosť 
odchýlky týchto dvoch hodnôt v jednotlivých krokoch časovej rady.  
 
Obrázok č. 5.10: Odchýlka výstupných a požadovaných hodnôt u modelu NAR (Zdroj: MATLAB) 
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Ako je možné vidieť najväčšiu chybovosť dosahoval model počas prudkého prepadu 
ceny indexu, čo bolo zapríčinené veľkou volatilitou vývoja časovej rady v týchto 
obdobiach. Počas nízkej volatility indexu v ostatnom období model NAR dosahoval 
v predpovedaní budúcej hodnoty pomerne uspokojivé výsledky. 
Obrázok č. 5.11 zobrazuje pre lepšiu predstavu súčasne originálnu časovú radu,  
na ktorej bola neurónová sieť trénovaná a predikovanú, ktorá na jej základe 
predpovedala budúcu hodnotu indexu vždy o jeden krok dopredu. Označenie „Value“  
na y-ovej ose znázorňuje aktuálnu hodnotu indexu a „Days“ na x-ovej ose predstavuje 
počet obchodovateľných dní v časovej rade na základe, ktorých prebiehalo spomínané 
trénovanie NAR predikčného modelu. 
 
Obrázok č. 5.11: Graf predikcie o jeden krok dopredu u modelu NAR (Zdroj: MATLAB) 
Na ďalšom obrázku č. 5.12 je priblížený posledný deň originálnej hodnoty časovej rady 
indexu S&P 500 a predikovaná hodnota o jeden deň dopredu, kde je zreteľne vidieť, že 
predikčný model predpovedá na nasledujúci deň pokles hodnoty ceny akciového 
indexu. Ako je vidieť predpovedané hodnoty sú celkom v prijateľnom rozmedzí s nie 
veľmi veľkou odchýlkou od tých skutočných. Z dôvodu lepšej prehľadnosti bol  
k tomuto vytvorenému grafu v prostredí MATLAB generovaný aj slovný výpis, ktorý 
na základe porovnania dvoch posledných hodnôt vyhodnotil, či dôjde nasledujúci deň 




Obrázok č. 5.12: Detailnejší graf originálnej a predikovanej hodnoty u modelu NAR (Zdroj: MATLAB) 
Predikčné schopnosti vytvoreného modelu boli testované a odskúšané na vývoji 
akciového indexu S&P 500 za celý marcový mesiac v roku 2012, kde sa podľa 
predpovedí daného modelu prevádzali určité operácie s aktívom, a to nákup alebo 
predaj akcií, prípadne žiadna akcia.  
5.2.2 Vyhodnotenie úspešnosti vytvoreného NAR modelu  
Pri testovaní úspešnosti NAR modelu bolo testovaných niekoľko neurónových sietí 
s rôznymi parametrami. Bolo možné meniť nastavenie počtu neurónov v skrytej vrstve 
siete, veľkosť oneskorenia výstupnej hodnoty a rozdelenie vstupných dát do trénovacej, 
validačnej a testovacej množiny. Pre testovanie NAR modelu som vybral celkovo 12 
sieťových architektúr. Sieť bola postupne zložená z 10, 25, 45 a 100 neurónov v skrytej 
vrstve a pri týchto jednotlivých architektúrach sa ešte postupne menilo oneskorenie 
výstupnej hodnoty na 2, 5 a 10 období. Keďže sa pri vyhodnocovaní bral do úvahy 
interval vstupných dát indexu S&P 500 od 1.1.2010 do 29.2.2012, čo zahrňovalo 565 
obchodovateľných dní, implicitné rozdelenie týchto dát, 70% do trénovacej, 15%  
do validačnej a 15% do testovacej množiny, poskytovalo primerané množstvo dát  
pre všetky tieto fázy v procese trénovania modelu NAR. A taktiež z dôvodu veľkej 
časovej náročnosti pri vyhodnocovaní 12 predikčných modelov a lepšej možnosti 
konfrontácie medzi nimi som pri všetkých sieťových architektúrach pracoval práve 
s týmto rozložením.  
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Konkrétne vyhodnocovanie úspešnosti modelu NAR prebiehalo nasledovným 
spôsobom. Na stránke www.xtb.cz bol vytvorený virtuálny investorský demo účet, 
v rámci ktorého prebiehalo vyhodnocovanie predikčných modelov siete NAR počas 
celého mesiaca Marec 2012. Na začiatku mesiaca siete predpovedali odhad vývoja 
budúcej hodnoty akciového indexu S&P 500 o deň dopredu. Obchodovanie sa začalo 
v okamihu, keď bol na nasledujúci deň predpovedaný rast ceny a nakúpili sa akcie 
v hodnote 1000 Eur. Počas obchodovateľných dní v priebehu celého mesiaca sa 
prevádzali s aktívom operácie na základe odhadu NAR modelov. Ak bol na nasledujúci 
deň predpovedaný pokles, akcie sa predali, respektíve ak bol predpovedaný rast hodnoty 
indexu, akcie sa buď nakúpili za odpovedajúci zostatok na virtuálnom účte alebo 
v prípade ak už boli akcie nakúpené v predchádzajúcich dňoch, tak sa ponechávali až  
do predpovede najbližšieho poklesu hodnoty indexu. Takýmto spôsobom sa aktívne 
obchodovalo počas celého mesiaca. Výsledky z obchodovania, a teda aj vyhodnotenie 
jednotlivých NAR modelov sú zobrazené v nasledujúcich tabuľkách.  
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  Úspešnosť predikcie Konečný zostatok 
10 0,025 % – 4,428 % 75,4 % 1052,4 € 
25 0,034 % – 5,142 % 78,2 % 1074,2 € 
45 0,049 % – 7,357 % 56,3 % 1012,3 € 
100 0,098 % – 8,857 % 54,6 % 976,3 € 
Tabuľka č. 5.1: NAR model s oneskorením 2 období (Zdroj: vlastný) 
 Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  Úspešnosť predikcie Konečný zostatok 
10 0,521 % – 3,624 % 68,7 % 1044,8 € 
25 0,724 % – 3,822 % 64,3 % 1023,1 € 
45 0,649 % – 8,397 % 52,6 % 1003,8 € 
100 0,928 % – 10,137 % 51,2 % 967,5 € 
Tabuľka č. 5.2: NAR model s oneskorením 5 období (Zdroj: vlastný) 
 Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  Úspešnosť predikcie  Konečný zostatok 
10 0,812 % – 6,632 % 61,7 % 1014,4 € 
25 1,089 % – 5,238 % 59,8 % 1008,2 € 
45 1,187 % – 8,621 % 51,4 % 944,8 € 
100 1,924 % – 11,347 % 49,6 % 927,3 € 
Tabuľka č. 5.3: NAR model s oneskorením 10 období (Zdroj: vlastný) 
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Tieto tri tabuľky predstavujú spomínaných 12 testovacích predikčných modelov, kde 
u každého bol poznamenaný interval odhadovaných hodnôt v rámci predikcie budúceho 
vývoja indexu, ktorý zobrazuje odchýlku predpovedaných hodnôt od tých skutočných. 
Ako je vidieť u modeloch s väčším počtom neurónov v skrytej vrstve, prípadne rastúcim 
oneskorením výstupnej hodnoty dochádzalo aj k zväčšovaniu rozpätia odhadovaných 
hodnôt. Čo v praxi znamená, že pri porovnaní skutočnej a predpovedanej hodnoty boli 
medzi nimi väčšie odchýlky.  
 Z hľadiska dosiahnutej úspešnosti v správnom odhadnutí pohybu vývoja hodnoty 
indexu na nasledujúci deň si najlepšie viedli modely s nižším počtom neurónov 
v skrytej vrstve a špeciálne tie, u ktorých bolo nastavené oneskorenie výstupnej hodnoty 
na 2 obdobia. U modelu s 25 neurónmi bola dosiahnutá úspešnosť predikcie cez 78%, 
čo v investorskom meradle znamená značnú výhodu pri rozhodovaní sa, či do obchodu 
vstúpiť alebo nie.  
 Čo sa týka obecného zhodnotenia daných modelov, dá sa konštatovať, že 8 z 12 
modelov bolo úspešných, pretože na konci mesiaca Marec skončila bilancia na ich 
účtoch v plusových číslach, a teda dosiahli zisk. Aj napriek tomu, že 11 modelov malo 
percento úspešnosti cez 50% , nie všetky dokázali byť ziskové. To je možné pripísať 
faktu, že stratové modely v určitých dňoch, v ktorých došlo k výraznejšiemu poklesu 
hodnoty indexu predpovedali opačný trend. Tieto väčšie straty dosiahnuté práve 
v týchto dňoch aj napriek tomu, že u nich prevládal počet správnych odhadov vývoja 
indexu, už nedokázali dobehnúť aj z dôvodu, že sa v tomto mesiaci nevyskytoval 
výraznejší nárast ceny.  
5.2.3 Optimalizácia NAR modelu 
Správna optimalizácia neurónovej siete je jednou z najdôležitejších a zároveň 
najzložitejších úloh. Je tomu tak aj vďaka množstvu funkcii a rôznych nastaviteľných 
parametrov pri procese vytvárania a trénovania siete. V procese optimalizácie treba brať 
ohľad aj na fakt, že každý konkrétny riešený problém, pre ktorý je práve sieť 
generovaná si vyžaduje pre dosiahnutie čo najlepších výsledkov rozličné optimalizačné 
kroky. A preto sa táto podkapitola bude venovať práve možnostiam optimalizácie siete. 
V našom konkrétnom prípade pri vytváraní predikčného modelu pre budúci vývoj 
hodnoty akciového indexu S&P 500 je možné prevádzať optimalizáciu v dvoch 
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rovinách. Prvou je optimalizácia vstupných dát a druhou optimalizácia parametrov 
neurónovej siete. 
5.2.3.1 Optimalizácia vstupných dát 
Jedným zo základných faktorov, ktoré vplývajú na korektné natrénovanie neurónovej 
siete, a teda aj na jej správnu funkčnosť, sú vstupné dáta. Pre NAR model, ktorý pracuje 
iba s historickými dátami daného aktíva, bola zo serveru Yahoo! získaná kompletná 
história uzatváracích (Close) cien indexu S&P 500 od 1.1.2010 do 29.2.2012, čo 
predstavovalo 565 obchodovateľných dní.  
Pre aktíva, ktoré nevykazujú vysokú volatilitu, kde nepochybne patria aj akciové 
indexy, by mal byť tento počet dostačujúci. Je však potrebné dohliadnuť na to, aby dáta 
mali vo svojom priebehu konzistentný charakter, čo znamená, že by sme dáta s vysokou 
volatilitou mali zo vstupných dát vylúčiť. Ako tomu bolo napríklad v konkrétnom 
prípade predikcie vývoja indexu S&P 500, kde v období medzi rokmi 2008 až 2009 sa 
na vývoji indexu značne podpísala hospodárska kríza a index v týchto časoch 
zaznamenával rapídny prepad. Takto skreslené údaje by neboli vhodné pre vstup  
do predikčného modelu, a preto pri trénovaní NAR modelu neboli použité dáta staršie 
ako z roku 2010. 
Pri optimalizácii aktív s vysokou volatilitou sa nám ponúkajú dve možnosti. 
Prvou, už vyššie spomínanou možnosťou je podstúpenie získaných dát analýze 
a následnej selekcii a odstráneniu nevhodných dát, ktoré by mohli v konečnom dôsledku 
trénovaniu siete iba uškodiť a zamerať sa iba na určitý interval vývoja daného aktíva. 
Druhou možnosťou je naopak získať čo najviac historických dát, kde pri procese 
trénovania siete môže predikčný model odhaliť určíte súvislosti vychádzajúce 
z výkyvov časovej rady, ktorých príčinu je možné hľadať práve vo fundamentálnych 
zmenách prostredia, a tak si lepšie poradiť pri predikcii práve v situáciách 
charakterizovaných veľkým kolísaním aktíva.  
Ďalším faktorom, ktorý vplýva na vlastnosti natrénovania neurónovej siete je 
rozdelenie vstupných dát do trénovacej, validačnej a testovacej množiny. V prvom rade 
ide o pomer veľkosti dát medzi jednotlivými skupinami. Jeho implicitné nastavenie je 
70% do trénovacej, 15% do validačnej a 15% do testovacej množiny. Toto rozdelenie 
dát pri 565 obchodovateľných dňoch poskytovalo uspokojivé výsledky a tak ako počet 
vstupných dát, tak aj toto rozloženie vplýva v konečnom dôsledku na trénovanie NAR 
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modelu. Pri vyššom, prípadne nižšom počte vstupných dát je potrebné toto rozdelenie 
pre lepšie naučenie siete správne nastaviť. Po rozdelení dát medzi tieto množiny sa ešte 
ponúka možnosť upraviť spôsob, akým budú dáta medzi ne rozradené. Neural Network 
Toolbox poskytuje k tomuto účelu tieto metódy: 
• Random Data Division (dividerand) – dáta sú do jednotlivých množín 
rozradené náhodným výberom. Toto je prednastavené nastavenie. 
• Block Data Division (divideblock) – dáta sú rozradené na základe 
postupného rozdelenia od začiatku po koniec.  
• Interleaved Data Division (divideint) – dáta sú rozradené automaticky  
s využitím intervalu. 
• Index Data Division (divideind) – dáta sú rozradené na základe manuálne 
nastaveného intervalu. 
• Training Data Division (dividetrain) – všetky dáta sú rozradené iba  
do trénovacej množiny. 
5.2.3.2 Optimalizácia parametrov neurónovej siete 
Optimalizáciou parametrov neurónovej siete sa myslí práve jej optimalizácia v procese 
trénovania. Tu sa naskytuje niekoľko možností ako dané vlastnosti modelu čo najlepšie 
prispôsobiť riešenému problému, a to zmenou nasledujúcich parametrov: 
• Počet neurónov v skrytej vrstve 
• Oneskorenie výstupnej hodnoty  
• Zmena použitých aktivačných funkcií 
• Zmena použitého trénovacieho algoritmu 
Z obecného hľadiska vyšší počet neurónov v skrytej vrstve by mal zväčšovať u daného 
modelu flexibilitu a poskytnúť užívateľovi širšie možnosti pri jej optimalizácii, pretože 
má k dispozícii viac neurónov, ktoré je možné optimalizovať. Avšak z praktického 
hľadiska ako je aj vidieť na vyhodnotení úspešnosti NAR predikčného modelu, tento 
krok nemusí byť vždy ten správny. V nastavení počtu neurónov treba zohľadniť fakt, že 
ich počet by mal byť v určitej súvzťažnosti s počtom dát, ktoré do modelu vstupujú. 
Pretože pri nízkom, respektíve vysokom počte použitých neurónov môže dochádzať 
k značnému skresľovaniu vo výsledkoch siete. Napríklad k jej nedostačujúcemu 
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naučeniu pre nedostatok neurónov alebo jej preučeniu pre vysoký počet neurónov, s čím 
je spojené prepočítavanie veľkého počtu parametrov v skrytej vrstve. 
 Z pohľadu veľkosti oneskorenia výstupnej hodnoty sa naskytuje možnosť  
na experimentovanie s jej nastavením. Na našom konkrétnom príklade predikčného 
modelu NAR sieť dosahovala najlepšie výsledky práve pri 2 obdobiach. V niektorých 
iných prípadoch, kde by bolo potrebné predikovať hodnoty viac období dopredu, by sa 
však nastavenie s väčším oneskorením mohlo javiť ako tým lepším riešením. 
 Ďalšia možnosť sa ponúka v zmene použitých aktivačných funkcií, pretože  
u väčšiny neurónových sietí prechádzajú výstupy z jednotlivých vrstiev práve  
cez aktivačné funkcie. Ich zmyslom použitia je v modifikácii úrovne výstupu  
do normalizovaných hodnôt. Rôzne typy týchto funkcií, majú rôzny vplyv na presnosť 
siete. Je im venovaná samostatná kapitola 3.7.2 Prenosové (aktivačné) funkcie. 
Poslednou možnosťou, ktorú v tejto kapitole spomeniem je zmena trénovacieho 
algoritmu. Nástroj Neural Network Toolbox poskytuje celkom 21 trénovacích 
algoritmov, kde u každého z nich je ďalšie veľké množstvo parametrov, ktoré vstupujú 
do procesu trénovania siete. Napríklad maximálny počet období určených  
pre trénovanie, maximálny počet zlyhaní pri validácii, požadovaný cieľ pri výkonnosti 
siete, ku ktorému sa pri trénovaní snaží priblížiť a iné. Kompletný zoznam trénovacích 
algoritmov a ich jednotlivých nastavení je možné nájsť v užívateľskej príručke nástroja 
Neural Network Toolbox [20]. 
Parametre trénovacieho algoritmu je taktiež možné nastaviť ručne, s tým však 
rastu nároky na vyššie znalosti systému od užívateľa, pretože pri manuálnom 
nastavovaní váh, parametrov výkonu siete a podobne, môže pri ich nesprávnom 
nastavení dochádzať k nedostačujúcemu naučeniu siete, prípadne k jej pretrénovaniu. 
Preto je lepšie využívať už spomínané prednastavené trénovacie algoritmy. 
5.2.4 Nonlinear Autoregressive with External (Exogenous) Input (NARX) 
Druhým použitým predikčným modelom v tejto práci bol nelineárny autoregresívny 
model neurónovej siete s vonkajším (exogénnym) vstupom. Ten dokáže predpovedať 
budúce hodnoty časovej rady na základe jej minulých hodnôt a ďalším podporným 
dátam, ktoré prichádzajú spoločne na vstup siete. To by malo v konečnom dôsledku 
zaistiť ešte lepšie predikčné schopnosti neurónovej siete, pretože má k dispozícii viac 
dát a súvislostí medzi nimi. Matematicky by sa dal tento model vyjadriť ako 
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𝑦𝑦(𝑡𝑡) = 𝑓𝑓(𝑥𝑥(𝑡𝑡 − 1), … , 𝑥𝑥(𝑡𝑡 − 𝑛𝑛),𝑦𝑦(𝑡𝑡 − 1), … ,𝑦𝑦(𝑡𝑡 − 𝑛𝑛)), kde predikcia hodnoty časovej 
rady 𝑦𝑦(𝑡𝑡) je určovaná pomocou 𝑛𝑛 počtu hodnôt jej predchádzajúcich a ďalších 
časových radov x(𝑡𝑡) a ich 𝑛𝑛 počtu hodnôt predchádzajúcich. Graficky by tento model 
vyzeral nasledovne. 
 
Obrázok č. 5.13: Základný model NARX siete (Zdroj: MATLAB) 
Na rozdiel od predikčného modelu NAR, u model NARX figurujú dve premenné, kde 
prvá, vytvorená taktiež pomocou nástroja Financial Toolbox, obsahuje požadované 
hodnoty časovej rady daného aktíva, ku ktorým sa chceme dopracovať a druhá obsahuje 
vstupné externé premenné, ktoré predstavujú exogénny vstup siete NARX. V nej sú 
napríklad uložené OHLC ceny, objem obchodných transakcií danej časovej rady aktíva, 
prípadne vypočítané technické indikátory. Tieto dáta ako je už vyššie spomenuté 
v podkapitole 5.1.2 Výpočet technických indikátorov sú taktiež získané pomocou 
nástroja Financial Toolbox. Pomocou vzájomnej kombinácie indikátorov, OHLC cien 
a objemu obchodných transakcií na exogénnom vstupe siete sa snažíme o nájdenie čo 
najoptimálnejšieho riešenia pre predikciu akciového indexu S&P 500. Konkrétne sa 
jedná o technické indikátory popísané v podkapitole 3.5.2 Indikátory technickej 
analýzy: 
• Moving Averages (MA) 
• Moving Average Convergence/Divergence (MACD) 
• Relative Strength Index (RSI)  
• Price Rate of Change (ROC) 
• Stochastic Oscillator (STO) 
• Commodity Channel Index (CCI) 
• Average Directional Index (ADX) 
• Williams Percentage Range (W%R) 
• Bollinger Bands (BB) 
• Accumulation / Distribution Line (A/D Line) 
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Ďalšie nastavenia siete prebiehajú rovnako ako u vyššie popísaného modelu NAR. Dáta 
sú taktiež rozdelené na tri množiny v pomere 70 percent dát pre trénovaciu, 15 percent 
pre validačnú a 15 percent pre testovaciu množinu. Jednotlivé dáta sú do týchto troch 
množín roztriedené náhodným výberom. Potom je potrebné zvoliť počet neurónov 
v skrytej vrstve danej neurónovej siete a nastaviť počet období oneskorenia výstupnej 
hodnoty. Po prevedení týchto nastavení je nám k dispozícii detailnejšie zobrazenie 
modelu NARX neurónovej siete. Na ňom je vidieť počet neurónov v skrytej vrstve, 
oneskorenie výstupnej hodnoty, aktivačné funkcie u jednotlivých vrstiev a navyše 
zobrazuje ešte počet exogénnych vstupov, ktoré do siete vstupujú. 
 
Obrázok č. 5.14: Detailnejšie zobrazenie modelu NARX (Zdroj: MATLAB) 
Následne je vytvorená neurónová sieť trénovaná pomocou algoritmu Levenberg-
Marquardt a pre meranie chyby je použitá metóda strednej kvadratickej chyby MSE 
(Mean Squared Error). Po natrénovaní je zobrazená tabuľka s výsledkami chyby  
pre jednotlivé množiny. Z nej je možné vidieť, že model NARX dosahuje o niečo lepšie 
výsledky MSE ako model NAR.  
 
Obrázok č. 5.15: Výsledky trénovania jednej zo sietí NARX (Zdroj: MATLAB) 
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Aj u modelu NARX je možné si zobraziť graf popisujúci chybovosť trénovania, 
validácie a testovania. Tá s pribúdajúcimi iteráciami postupne klesala, keď v 5 epoche 
dosiahla najlepšiu validačnú výkonnosť neurónovej siete. A keďže ani u jednej z kriviek 
chybovosť v neskorších iteráciách výrazne nekolísala a ustálila sa v približne rovnakej 
hodnote pre všetky krivky, dá sa povedať, že došlo ku korektnému natrénovaniu 
neurónovej siete. 
 
Obrázok č. 5.16: Stredná kvadratická chyba pri trénovaní modelu NARX (Zdroj: MATLAB) 
Nasledujúci obrázok zobrazuje už predikčný model NARX siete, kde na výstupe je už 
predpovedaná hodnota 𝑦𝑦(𝑡𝑡 + 1). To sa dosiahlo obdobným spôsobom ako u modelu 
NAR tým, že z originálneho modelu neurónovej siete bola hodnota oneskorenia 
výstupnej hodnoty nastavená na 0, namiesto pôvodnej 1. 
 
Obrázok č. 5.17: Predikčný model NARX (Zdroj: MATLAB) 
Výsledky ohľadom úspešnosti a presnosti neurónovej siete by sa dali demonštrovať 
pomocou grafov na nasledujúcich obrázkoch. Na obrázku č. 5.19 je vidieť rozdiel medzi 
výstupnou a požadovanou hodnotou pri každom kroku predikcie a zobrazuje veľkosť 
odchýlky týchto dvoch hodnôt v jednotlivých krokoch časovej rady. Na rozdiel od 
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modelu NAR, u modelu NARX nie sú zobrazené predikované hodnoty od samého 
začiatku časovej rady, pretože v tomto okamihu ešte neboli dostupné hodnoty 
technických indikátorov. Ako je vidieť model NARX dosahoval v predpovedaní 
budúcej hodnoty vývoja indexu S&P 500 pomerne uspokojivé výsledky.  
 
Obrázok č. 5.18: Odchýlka výstupných a požadovaných hodnôt u modelu NARX (Zdroj: MATLAB) 
Obrázok č. 5.20 zobrazuje pre lepšiu predstavu súčasne originálnu časovú radu,  
na ktorej bola neurónová sieť trénovaná a predikovanú, ktorá na jej základe 
predpovedala budúcu hodnotu indexu o jeden krok dopredu.  
 
Obrázok č. 5.19: Graf predikcie o jeden krok dopredu u modelu NARX (Zdroj: MATLAB) 
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Na obrázku č. 5.21 je priblížený posledný deň originálnej hodnoty časovej rady indexu 
S&P 500 a predikovaná hodnota o jeden deň dopredu, kde je zreteľne vidieť, že 
predikčný model predpovedá na nasledujúci deň pokles hodnoty ceny akciového 
indexu. Ako je vidieť predpovedané hodnoty sú celkom v prijateľnom rozmedzí s nie 
veľmi veľkou odchýlkou od tých skutočných. Tak isto z dôvodu lepšej prehľadnosti bol 
k tomuto vytvorenému grafu v prostredí MATLAB generovaný aj slovný výpis, ktorý 
na základe porovnania dvoch posledných hodnôt vyhodnotil, či dôjde nasledujúci deň 
k poklesu, respektíve k rastu hodnoty indexu. 
 
Obrázok č. 5.20: Detailnejší graf originálnej a predikovanej hodnoty u modelu NARX (Zdroj: MATLAB) 
Predikčné schopnosti vytvoreného modelu boli taktiež testované a odskúšané na vývoji 
akciového indexu S&P 500 za celý mesiac Marec v roku 2012, kde sa podľa predpovedí 
daného modelu prevádzali určité operácie s aktívom, a to nákup alebo predaj akcií, 
prípadne žiadna akcia.  
5.2.5 Vyhodnotenie úspešnosti vytvoreného NARX modelu  
Pri testovaní úspešnosti NARX modelu bolo taktiež testovaných niekoľko neurónových 
sieti s rôznymi parametrami. Podobne ako u modelu NAR aj tu je možné meniť 
nastavenie počtu neurónov v skrytej vrstve siete, veľkosť oneskorenia výstupnej 
hodnoty a rozdelenie vstupných dát do trénovacej, validačnej a testovacej množiny.  
Pre testovanie NARX modelu som vybral celkovo 36 sieťových architektúr a pri ich 
vyhodnocovaní sa bralo do úvahy obdobie vstupných dát hodnôt indexu S&P 500  
od 1.1.2010 do 29.2.2012, čo zahrňovalo 565 obchodovateľných dní. Implicitné 
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rozdelenie týchto dát bolo taktiež ponechané na 70% do trénovacej, 15% do validačnej 
a 15% do testovacej množiny u všetkých testovaných architektúrach taktiež z dôvodu 
veľkej časovej náročnosti pri ich testovaní. Ako exogénne vstupy do modelov NARX 
boli použité vzájomné kombinácie medzi OHLC cenami indexu, objemom obchodných 
transakcií a spomínaných technických indikátorov. Indikátor CCI nebol použitý kvôli 
veľkej podobnosti s indikátormi RSI a W%R. U každého technického indikátoru boli 
nastavené rozdielne hodnoty periódy, a to 14, respektíve 20 dní. Čo znamená, že pre ich 
výpočty bolo použitých 14, prípadne 20 historických hodnôt. Jednotlivé siete boli 
postupne zložené z 10, 25, 45 a 100 neurónov v skrytej vrstve. Oneskorenie výstupnej 
hodnoty bolo nastavené iba na 2 obdobia, keďže zvyšovanie oneskorenia u modelu 
NAR na 5, prípadne 10 období neprinieslo výrazne lepšie výsledky v predikcii  
a taktiež z dôvodu časovej náročnosti. Namiesto toho bolo otestovaných viac možných 
kombinácií technických indikátorov. 
Konkrétne vyhodnocovanie úspešnosti modelu NARX prebiehalo pomocou 
vytvoreného investorského demo účtu počas celého mesiaca Marec 2012 podobným 
spôsobom ako u predchádzajúceho modelu NAR. Na začiatku mesiaca testované siete 
predpovedali odhad vývoja budúcej hodnoty akciového indexu S&P 500 o deň dopredu. 
Obchodovanie sa začalo v okamihu, keď bol na nasledujúci deň predpovedaný rast ceny 
a nakúpili sa akcie v hodnote 1000 Eur. Počas obchodovateľných dní v priebehu celého 
mesiaca sa prevádzali s aktívom operácie na základe odhadu NARX modelov. Ak bol 
na nasledujúci deň predpovedaný pokles, akcie sa predali, respektíve ak bol 
predpovedaný rast hodnoty indexu, akcie sa buď nakúpili za odpovedajúci zostatok  
na virtuálnom účte alebo v prípade ak už boli akcie nakúpené v predchádzajúcich 
dňoch, tak sa ponechávali až do predpovede najbližšieho poklesu hodnoty indexu.  
Výsledky, a teda aj vyhodnotenie jednotlivých NARX modelov, vytvorených 
vzájomnou kombináciou technických indikátorov, OHLC cien a objemu obchodných 
transakcií indexu S&P 500 po mesiaci obchodovania sú zobrazené v nasledujúcich 
tabuľkách.  
Prvá tabuľka č. 5.4 predstavuje vyhodnotenie modelu NARX, kde na vstup siete 
boli privedené OHLC ceny a objem obchodných transakcií indexu S&P 500. Tieto 
modely vykazovali pomerne dobrú úspešnosť v predpovedaní trendu budúcej hodnoty 
indexu. Na rozdiel od modelov NAR s 45 a 90 neurónmi v skrytej vrstve a oneskorením 
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2 období výstupnej hodnoty, tieto modely podali konzistentnejšie výsledky, keďže 
rozdiel medzi úspešnosťami jednotlivých modelov bol iba 7 percent a všetky dokázali 
na konci mesiaca profitovať. 
Exogénne vstupy: OHLC, Volume 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,052 % – 4,918 % 72,4 % 1039,2 € 
20 0,043 % – 4,731 % 75,2 % 1062,8 € 
45 0,094 % – 6,673 % 73,7 % 1046,2 € 
90 0,122 % – 8,185 % 68,3 % 1033,7 € 
Tabuľka č. 5.4: NARX model (Zdroj: vlastný) 
Nasledujúce tabuľky č. 5.5 a č. 5.6 mali na vstupe okrem OHLC cien a objemu 
transakcií už aj spomínané technické indikátory, a to MA, MACD, STO a RSI.  
Exogénne vstupy: OHLC, Volume, MA, MACD, STO, RSI 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,064 % – 9,214 % 77,2 % 1066,3 € 
20 0,042 % – 8,814 % 82,4 % 1086,2 € 
45 0,124 % – 8,367 % 72,3 % 1041,9 € 
90 0,289 % – 12,134 % 62,4 % 1026,4 € 
Tabuľka č. 5.5: NARX model s periódou 14 dní (Zdroj: vlastný) 
Exogénne vstupy: OHLC, Volume, MA, MACD, STO, RSI 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,034 % – 4,234 % 60,2 % 1022,4 € 
20 0,018 % – 6,431 % 64,4 % 1029,3 € 
45 0,049 % – 7,357 % 57,5 % 996,7 € 
90 0,728 % – 16,857 % 49,6 % 964,5 € 
Tabuľka č. 5.6: NARX model s periódou 20 dní (Zdroj: vlastný) 
V prvom prípade, keď perióda bola nastavená na 14 dní, model s 20 neurónmi dosiahol 
najlepšiu úspešnosť v predikcii budúceho vývoja indexu zo všetkých testovaných 
modelov v tejto práci, a to vyše 82%. Dobrú úspešnosť vykazovali aj ostatné modely, aj 
keď u modelu s 90 neurónmi, oproti modelom s 10 a 20 neurónmi, bola dosiahnutá 
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úspešnosť už o niečo nižšia. To však nemalo vplyv na ziskovosť tohto modelu 
a spoločne s ostatnými aj on vykazoval na konci predpovedaného obdobia zisk.  
V druhom prípade s periódou 20 dní bola zaznamenaná menšia úspešnosť už aj 
u modelov s 10, respektíve 20 neurónmi a dosahovala 60, respektíve 64%. Aj napriek 
tomu bol v oboch týchto prípadoch dosiahnutý zisk. Avšak čo sa týka zvyšných dvoch 
modelov, tie už také úspešné neboli. Aj keď model s 45 neurónmi dosahoval úspešnosť 
v predikcii cez 57%, nedokázal vytvoriť zisk. To bolo spôsobené tým, že model chybne 
odhadol pohyb cien indexu v určitých dňoch, kde index zaznamenával najväčšie 
prepady v mesiaci. Namiesto klesajúceho trendu predpovedal stúpajúci, a to spôsobilo 
finančné straty, ktoré už nebolo možné v ďalšom priebehu obchodovania dohnať. 
U modelu s 90 neurónmi, ktorý bol taktiež stratový, sa k tomuto faktu pridala ešte aj 
nízka úspešnosť odhadu pod 50 percentami.  
Tabuľky č. 5.7 a 5.8 využívajú k predikcii okrem OHLC cien a objemu transakcií 
aj technické indikátory: MA, ROC, Bollingerové pásma, Williams%R a A/D Line. 
Exogénne vstupy: OHLC, Volume, MA, ROC, BB, W%R, A/D Line 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,031 % – 4,668 % 64,3 % 1031,7 € 
20 0,019 % – 3,831 % 68,8 % 1037,2 € 
45 0,035 % – 6,124 % 72,1 % 1043,7 € 
90 0,128 % – 13,355 % 54,6 % 972,7 € 
Tabuľka č. 5.7: NARX model s periódou 14 dní (Zdroj: vlastný) 
Exogénne vstupy: OHLC, Volume, MA, ROC, BB, W%R, A/D Line 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,038 % – 6,642 % 51,6 % 992,2 € 
20 0,024 % – 5,873 % 63,3 % 1029,2 € 
45 0,034 % – 7,264 % 56,1 % 1008,3 € 
90 0,052 % – 18,324 % 54,7 % 997,6 € 
Tabuľka č. 5.8: NARX model s periódou 20 dní (Zdroj: vlastný) 
V prvom prípade, keď perióda bola nastavená na 14 dní, modely s 10, 20, 45 neurónmi 
dosiahli pomerne dobrú úspešnosť a dokázali byť ziskové. Model s 90 neurónmi  
aj napriek úspešnosti 54% bol na konci predpovedaného obdobia stratový. To bolo 
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zapríčinené hlavne zlým odhadom vývoja trendu v prípadoch, kde index zaznamenával 
najväčší prepad ceny v mesiaci.  
V druhom prípade s periódou 20 dní bol zaznamenaný výraznejší pokles 
úspešnosti u všetkých modelov. Najlepšie na tom bol model s 20 neurónmi 
a úspešnosťou 63%, ktorý si na konci obdobia pripísal na svojom účte zisk. Mierny zisk 
ešte dosiahol aj model s 45 neurónmi. Modely s 10 a 90 neurónmi boli mierne stratové. 
Na ich strate sa podpísali rovnaké dôvody ako u predošlých stratových modeloch. 
Tabuľky č. 5.9 a 5.10 využívajú k predikcii iba technické indikátory, a to MA, 
MACD, STO, RSI, ROC, Bollingerové pásma a Williams%R.  
Exogénne vstupy: MA, MACD, STO, RSI, ROC, BB, W%R 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,019 % – 3,534 % 68,6% 1054,3 € 
20 0,021 % – 3,747 % 70,7 % 1040,9 € 
45 0,092 % – 6,793 % 61,5 % 1012,3 € 
90 0,538 % – 11,842 % 54,4 % 993,6 € 
Tabuľka č. 5.9: NARX model s periódou 14 dní (Zdroj: vlastný) 
Exogénne vstupy: MA, MACD, STO, RSI, ROC, BB, W%R 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,027 % – 5,174 % 70,2 % 1039,4 € 
20 0,035 % – 6,384 % 70,2 % 1042,1 € 
45 0,029 % – 4,934 % 79,6 % 1056,2 € 
90 0,017 % – 7,382 % 72,9 % 1044,4 € 
Tabuľka č. 5.10: NARX model s periódou 20 dní (Zdroj: vlastný) 
V prvej modelovej rade s periódou nastavenou na 14 dní bol u modelu s 10 
neurónmi, ktorý nedosahoval ani 70% v úspešnosti predikcie, zaznamenaný výraznejší 
zisk. To bolo zapríčinené hlavne z dôvodu správnej predikcie počas najväčších výkyvov 
indexu vo vývoji v oboch smeroch. Naopak pri modeloch s 45 a 90 neurónmi bol 
zaznamenaný iba veľmi mierny zisk, prípadne mierna strata práve z dôvodu nesprávnej 
predikcie počas spomínaných výkyvov. 
V druhej modelovej rade s periódou 20 dní bol dosiahnutý zaujímavý výsledok. 
Všetky modely dosiahli úspešnosť cez 70 percent, kde dokonca u modelu s 45 neurónmi 
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sa úspešnosť predikcie blížila až k 80 percentám a na konci obdobia si na svoje účty 
pripísali výraznejší zisk.  
Posledné predikčné modely Tabuľky č. 5.11 a 5.12 využívajú k predikcii Close 
cenu a technické indikátory MACD, STO, RSI, ROC, BB a Williams%R.  
Exogénne vstupy: Close, MACD, STO, RSI, ROC, BB, W%R 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,021 % – 5,846 % 61,6% 1025,7 € 
20 0,034 % – 5,142 % 65,1 % 1029,1 € 
45 0,037 % – 6,341 % 62,7 % 1027,3 € 
90 0,023 % – 15,217 % 72,1 % 1056,3 € 
Tabuľka č. 5.11: NARX model s periódou 14 dní (Zdroj: vlastný) 
Exogénne vstupy: Close, MACD, STO, RSI, ROC, BB, W%R 
Počet neurónov Interval odhadovaných hodnôt  
Úspešnosť 
predikcie Konečný zostatok 
10 0,043 % – 5,831 % 68,5 % 1037,2 € 
20 0,141 % – 6,412 % 54,5 % 998,3 € 
45 0,184 % – 6,743 % 61,6 % 1032,1 € 
90 0,047 % – 8,149 % 75,4 % 1061,4 € 
Tabuľka č. 5.12: NARX model s periódou 20 dní (Zdroj: vlastný) 
V prvej modelovej rade s periódou 14 dní, bol model s 90 neurónmi prekvapivo najlepší 
a dosahoval 72% úspešnosti predikcie. Taktiež zaznamenal výraznejší zisk z rovnakého 
dôvodu, že dokázal správne predikovať vývoj počas najväčších výkyvov indexu. Aj 
zvyšné modely dosahovali dobrú úspešnosť nad 60% a boli profitabilné.  
V druhej modelovej rade s periódou 20 dní bol model s 90 neurónmi, rovnako ako 
ten istý model pri perióde 14 dní, taktiež najúspešnejší a najviac ziskový. V tejto 
modelovej rade bol veľkým prekvapením model s 20 neurónmi, ktorý zaznamenal 
miernu stratu z dôvodu nesprávnej predikcie vývoja v najvolatilnejších dňoch v mesiaci. 
Zvyšné dva modely zaznamenali uspokojivé výsledky, čo sa týka zisku aj úspešnosti. 
Predchádzajúce tabuľky predstavujú spomínaných 36 testovaných predikčných 
modelov. Z hľadiska dosiahnutej úspešnosti v správnom odhadnutí pohybu vývoja 
hodnoty indexu na nasledujúci deň si najlepšie viedli modely s nižším počtom neurónov 
v skrytej vrstve a špeciálne tie, kde pre výpočty technických indikátorov bola nastavená 
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perióda 14 dní. Avšak aj tu sa našli výnimky ako napríklad v posledných modelových 
radách, kde medzi najlepšie modely patrili tie s 90 neurónmi. Najúspešnejším modelom 
zo všetkých testovaných v tejto práci bol model s 20 neurónmi, kde ako vstup figurovali 
OHLC ceny, objem transakcií a technické indikátory MA, MACD, STO a RSI, ktorý 
dosiahol úspešnosť v predpovedaní vyše 82%. Najhorším, a teda najstratovejším 
modelom bol práve spomínaný model, ktorý ako jediný neprekročil pri úspešnosti 
predpovedania budúceho vývoja hranicu 50 percent.  
Čo sa týka obecného zhodnotenia daných modelov, dá sa konštatovať, že 29 z 36 
modelov bolo úspešných, pretože na konci mesiaca Marec skončila bilancia na ich 
účtoch v plusových číslach, a teda dosiahli zisk. Aj napriek tomu, že iba 1 model mal 
úspešnosť predikcie pod 50%, bolo zaznamenaných 7 stratových modelov. Tento fakt 
bol spôsobený vyššie popísanými príčinami, kde tieto modely nedokázali správne 
predpovedať vývoj hodnoty indexu počas najvolatilnejších dní. Tieto väčšie finančné 
straty dosiahnuté práve v týchto dňoch aj napriek tomu, že u týchto modelov prevládal 
počet správnych odhadov vývoja indexu, už nebolo možné v ďalšom priebehu 
obchodovania dohnať.  
5.2.6 Optimalizácia NARX modelu 
Rovnako ako u modelu NAR aj tu je správna optimalizácia neurónovej siete jednou 
z najdôležitejších a najzložitejších úloh, pretože pre každý konkrétny problém sú 
optimalizačné kroky a ich efekt na úspešnosť modelu značne odlišné. Taktiež aj 
u modelu NARX je možné pri vytváraní predikčného modelu pre budúci vývoj hodnoty 
akciového indexu S&P 500 prevádzať optimalizáciu v dvoch rovinách.  
5.2.6.1 Optimalizácia vstupných dát 
Pre NARX model bola zo serveru Yahoo! získaná kompletná história OHLC cien 
a objemu obchodných transakcií indexu S&P 500 od 1.1.2010 do 29.2.2012, čo 
predstavovalo 565 obchodovateľných dní. 
Pri optimalizácii vstupných dát do modelu NARX sa ponúkajú rovnaké možnosti 
ako u modelu NAR. Pre aktíva, ktoré nevykazujú vysokú volatilitu, ako napríklad index 
S&P 500, by mal byť počet 565 obchodovateľných dní pre predikciu dostačujúci.  
Je však potrebné dohliadnuť na to, aby dáta mali vo svojom priebehu konzistentný 
charakter, teda aby dáta s vysokou volatilitou boli zo vstupných dát odstránené. 
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Pri optimalizácii aktív s vysokou volatilitou sa nám rovnako ponúkajú dve možnosti. 
Prvou je podstúpenie získaných dát analýze a následnej selekcii a odstráneniu 
nevhodných dát, ktoré by mohli v konečnom dôsledku trénovaniu siete iba uškodiť 
a zamerať sa iba na určitý interval vývoja daného aktíva. Druhou možnosťou je naopak 
získať čo najviac historických dát pre vstup do predikčného modelu, ktorý potom môže 
lepšie odhaliť určíte súvislosti vychádzajúce z volatility hodnôt časovej rady práve 
vďaka veľkému počtu dát pre trénovanie siete. 
 Ďalej sa aj tu ponúka možnosť experimentovania s rozdelením vstupných dát 
medzi trénovaciu, validačnú a testovaciu množinu a so spôsobom rozraďovania dát 
medzi tieto množiny.  
 Novou oblasťou pre optimalizáciu u modelu NARX je oblasť exogénnych 
vstupov siete. Konkrétne sa jedná a technické indikátory, kde ich vzájomnou 
kombináciou, prípadne ich rôznymi nastaveniami je možné docieliť výraznejšiu 
optimalizáciu siete. U použitých indikátoroch bolo možné meniť nasledujúce parametre: 
• MA – tu je možné zameniť jednoduchý kĺzavý priemer za exponencionálny, 
pretože ten na rozdiel od jednoduchého priraďuje novším dátam vyššie váhy  
v rámci priemeru a tiež vo svojom výpočte obsahuje všetky historické dáta od 
vzniku daného aktíva. Ďalšou možnosťou pri optimalizácii je vybrať inú 
periódu, ktorou by sa docielilo iné vyhladenie krivky aktíva. 
• MACD – tento indikátor v sebe kombinuje vlastnosti kĺzavého priemeru 
a oscilátora a v jeho prípade by sa mohli použiť najčastejšie používané hodnoty 
periódy, a to 9, 12, prípadne 26 dní. 
• RSI - pri jeho výpočte sa väčšinou používa perióda 14 dní. Čím kratšiu periódu 
totiž vezmeme, tým citlivejší je RSI na zmeny ceny, čo vedie k zvýšeniu 
množstva falošných signálov, a preto je u neho vhodné experimentovať s väčšou 
periódou ako je odporúčaná.  
• ROC – taktiež aj tu sa naskytujú možnosti s experimentovaním nastavenia 
výpočtu periódy pre tento indikátor, kde odporúčaná hodnota je 12 dní. 
• STO – je to indikátor hybnosti, ktorý zobrazuje umiestnenie súčasnej ceny 
relatívne k High, prípadne Low cenovému rozpätiu v závislosti na použití jeho 
rýchlej, respektíve pomalej obmeny počas daného množstva periód. Priestor  
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pre optimalizáciu je práve v použití pomalej, prípadne rýchlej alternatívy 
indikátora a v nastavení periódy. 
• Williams%R – u tohto indikátoru je nastavenie periódy doporučené na 14, 
prípadne 28 dní, takže aj tu je možnosť experimentovať s nastavovaním periódy, 
prípadne s hranicami, ktoré signalizujú prekúpenosť, respektíve prepredanosť 
aktíva. Je veľmi podobný indikátorom RSI a STO, a preto by bolo nevhodné, ak 
by sa v rámci technickej analýzy kombinoval iba s nimi.  
• Bollinger Bands – používajú sa na určenie prekúpenosti, prípadne prepredanosti 
daného aktíva a sú založené na zvolenom jednoduchom kĺzavom priemere 
a dvoch štandardných odchýlkach, pričom jedna sa nachádza pod zvoleným 
priemerom a druhá nad. Priestor pre optimalizáciu je práve vo voľbe použitého 
kĺzavého priemeru a veľkosti štandardnej odchýlky, ktorá je prednastavená  
na hodnotu 2. 
• A/D Line – hlavnou úlohou tohto indikátora je určiť, či obchodníci akumulujú 
(kupujú) alebo distribuujú (predávajú) podkladové aktívum. Tu sa naskytuje 
experimentovanie s možnosťou vyhladenia jeho krivky kĺzavým priemerom 
a s ním spojených nastavení. 
Naskytuje sa tu však aj ďalšia možnosť ako optimalizovať použité NARX modely. 
Keďže Financial Toolbox poskytuje možnosť výberu až 24 funkcií pre výpočet 
indikátorov technickej analýzy, je tu možnosť experimentovať s ďalšími z nich. Avšak 
hľadanie ideálnej kombinácie indikátorov a ich správneho nastavenia pre daný finančný 
nástroj je pomerne časovo náročné a vyžaduje si určitú dávku trpezlivosti a odhodlania.  
5.2.6.2 Optimalizácia parametrov neurónovej siete 
Optimalizácia parametrov neurónovej siete aj u modelu NARX prebieha na rovnakých 
úrovniach ako u vyššie spomínaného modelu NAR. Aj tu sa naskytuje niekoľko 
možností ako dané vlastnosti modelu čo najlepšie prispôsobiť riešenému problému, a to 
zmenou nasledujúcich parametrov: 
• Počet neurónov v skrytej vrstve 
• Oneskorenie výstupnej hodnoty  
• Zmena použitých aktivačných funkcií 
• Zmena použitého trénovacieho algoritmu 
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Možnosti rôznych nastavení siete, kombinácii vstupných dát, ich rozdeľovania 
a rozraďovania, výpočtov technických indikátorov sú široké a pri hľadaní optimálneho 
nastavenia pre konkrétny riešený problém je preto len na užívateľovi, aby s týmito 
nastaveniami experimentoval, až kým nedosiahne uspokojivé výsledky. 
5.2.7 Zhodnotenie predikčných modelov NAR a NARX 
Ako prvý predikčný model figuroval v tejto práci model NAR. Jedná sa o veľmi rýchlo 
naučiteľný model, kde je možné dosiahnuť až 78 percentnú úspešnosť v predpovedaní 
budúceho vývoja indexu S&P 500. Na jednej strane, aj keď tento model patrí medzi tie 
jednoduchšie, ponúka na strane druhej užívateľovi možnosti experimentovať 
s množstvom nastavení, aby mu poskytol čo najviac optimalizačných alternatív  
za účelom získania čo najlepšie naučenej siete, a tým pádom aj jej úspešnosti  
pri predikcii. Tieto optimalizačné kroky sú však pri hľadaní ideálneho nastavenia  
pre riešenie konkrétneho problému aj vzhľadom k ich vzájomnej kombinovateľnosti 
veľmi časovo náročné, pretože po každom jednom nastavení je potrebné sieť opäť 
natrénovať a vyhodnotiť či prevedená zmena priniesla lepší výsledok alebo práve 
naopak.  
 Medzi najväčšiu nevýhodu tohto modelu patrí fakt, že model NAR pracuje iba 
s historickými dátami daného aktíva a neposkytuje tak priestor pre ďalšie vstupné dáta, 
ktoré by mohli jeho úspešnosť ešte zvýšiť. Pri niektorých aktívach to môže byť 
nepostačujúce práve z hľadiska veľkej sezónnej ovplyvniteľnosti a iných 
makroekonomických vplyvov na trend ich vývoja. Avšak po správnom prispôsobení 
predikčného modelu NAR pre dané aktívum, môže tento model slúžiť ako pomerne 
významný podporný prostriedok pri rozhodovaní na kapitálových trhoch. 
Ako druhý predikčný model figuroval v tejto práci model NARX. Patrí taktiež 
medzi rýchlo naučiteľný model a jeho najlepší výsledok v úspešnosti predpovedania 
budúceho vývoja indexu S&P 500 bol 82%. Samozrejme takto vysokú úspešnosť je 
možné dosiahnuť len v určitých prípadoch a so správnou optimalizáciou predikčného 
modelu. NARX dokáže predpovedať budúce hodnoty časovej rady na základe jej 
minulých hodnôt a ďalších podporných dát, ktoré prichádzajú spoločne na vstup siete, 
čím v sebe odstraňuje hlavnú nevýhodu modelu NAR. Konkrétne sa jedná o technické 
indikátory, vďaka ktorým by sieť mala poskytovať ešte lepšiu úspešnosť pri predikcii, 
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pretože má k dispozícii viac dát a súvislostí medzi nimi. Tento fakt sa odzrkadlil  
v jeho testovaných modelových radách, kde poskytoval konzistentnejšie výsledky.  
Obdobne ako u NAR aj u modelu NARX sa naskytuje priestor pre optimalizáciu. 
Avšak rôznych možností nastavení a počet optimalizačných krokov v tomto prípade 
rastie, keďže navyše je tu možné optimalizovať a upravovať výpočty technických 
indikátorov.  
Po prevedených analýzach na oboch testovaných predikčných modeloch sa ako 
najlepší model pre predpovedanie budúceho vývoja indexu S&P 500 javí model NARX. 
Je tomu tak vďaka jeho väčšej variabilite, väčšieho množstva vstupných dát, na ktorých 
môže prevádzať technické analýzy a konzistentnejším výsledkom v predikcii oproti 
modelu NAR. Po jeho správnom prispôsobení a zoptimalizovaní na konkrétny problém 






Investovanie a obchodovanie na kapitálových trhoch patrí v súčasnosti medzi 
najrizikovejšie legálne činnosti. Kvalitné analýzy sú preto základom úspešného 
pôsobenia na týchto trhoch.  
 Cieľom tejto diplomovej práce bolo zistiť možnosti využitia prostriedkov umelej 
inteligencie pre podporu rozhodovania na kapitálových trhoch. Konkrétne sa jednalo 
o využitie neurónových sietí pri predikcii budúceho vývoja hodnoty akciového indexu 
S&P 500. K tomu poslúžili nástroje z vývojového prostredia MATLAB, a to Financial 
Toolbox a Neural Network Toolbox, pomocou ktorých prebiehalo stiahnutie všetkých 
potrebných dát indexu S&P 500, ich analýza, úprava, výpočty technických 
indikátorov, trénovanie neurónovej siete, jej výpočty pri predikcii budúcich hodnôt 
indexu a následné vyhodnocovanie úspešnosti použitých predikčných modelov. 
V praktickej časti tejto práce boli pre tieto účely vytvorené a testované dva predikčné 
modely NAR a NARX. Oba tieto modely po ich správnom prispôsobení 
a zoptimalizovaní na konkrétny riešený problém v konečnom dôsledku poskytovali viac 
než uspokojujúce výsledky. Predikčný model NARX, ktorý pri vyhodnocovaní 
úspešnosti v predikcii budúceho vývoja indexu dokázal za určitých podmienok 
dosiahnuť až 82 percent, takmer vo všetkých svojich testovaných modeloch vykazoval 
konzistentné výsledky.  
Ciele určené na začiatku diplomovej práce považujem za splnené a tento výsledný 
predikčný model v spojení s kvalitnou fundamentálnou analýzou a skúseným 
investorom má vysoké predpoklady na to, aby bol pre spoločnosti s dostatkom voľných 
finančných prostriedkov úspešným a profitabilným nástrojom, ktorý by slúžil nielen ako 
pomerne významný podporný prostriedok z radov umelej inteligencie pre investorov a 
obchodníkov v procese rozhodovania na kapitálových trhoch, ale im aj ponúkol šancu 
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Príloha 1. DVD s praktickou aplikáciou predikčných modelov NAR a NARX.  
 
 
